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Abstrakt

W pracy przeprowadzono przeglad algorytméw uczenia maszynowego w zastosowaniach do
zagadnien fizycznych. Jako przykiad wybrano zbiér danych dotyczacy orbit asteroid i ich
ryzyka uderzenia w Ziemie. Dane zostaly umieszczone na platformie Kaggle przez NASA.
Wykorzystano érodowisko Jupyter, jezyk programowania Python oraz biblioteki takie jak
Opendatasets, NumPy, Pandas, Matplotlib, SciPy, scikit-learn oraz Seaborn. Do przetwa-
rzania danych wykorzystano wybrane algorytmy uczenia nienadzorowanego i nadzorowane-
go oraz okre$lono, czy metody te sa skuteczne w wykrywaniu zagrozen ze strony asteroid.
Poniewaz uczenie maszynowe zyskuje coraz wiekszg popularnosé, byta to dobra okazja do
poszerzenia swoich umiejetnosci.



Abstract

The paper reviews machine learning algorithms in applications to physical issues. As an
example, a dataset on the orbits of asteroids and their risk of hitting the Earth was chosen.
The data was shared on the Kaggle platform by NASA. Jupyter environment, Python pro-
gramming language and libraries such as Opendatasets, NumPy, Pandas, Matplotlib, SciPy,
scikit-learn and Seaborn were used. Selected unsupervised and supervised learning algori-
thms were used in data processing and it was determined whether the methods were effective
in detecting asteroid hazards. As machine learning gains more popularity, this was a good
opportunity to enhance my skills.
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Wstep

0.1 Cel pracy

Celem pracy jest przeglad metod analizy danych i uczenia maszynowego w zastosowaniach do
zagadnien fizycznych. Jako konkretny przyktad wybrano zbiér danych asteroid niebezpiecz-
nych dla Ziemi. Zbadano skutecznosci tych metod w identyfikowaniu asteroid, ktére moga
stanowi¢ zagrozenie dla Ziemi. Wybrane metody sa tak uniwersalne, ze z powodzeniem moga
by¢ zastosowane do innych zagadnien fizyki oraz techniki.

0.2 Zakres pracy

Zakres pracy obejmuje krétki wstep dotyczacy astrofizyki, przedstawienie zbioru danych do-
tyczacych asteroid niebezpiecznych dla Ziemi, w tym opis parametrow.

Nastepnie opisano algorytmy uczenia nienadzorowanego - wyjasniono czym jest klastrowa-
nie, algorytm k-$rednich, skaler standardowy, analiza gtéwnych sktadowych, analiza sylwetki,
metoda tokciowa, kryterium oceny jakosci klastrowania oraz model Gaussowski.

W dalszej czesci pracy, przedstawiono zagadnienia zwigzane z uczeniem nadzorowanym,
takie jak maszyna wektoréw wspierajacych, perceptron, las losowy, drzewo decyzyjne, wali-
dacja krzyzowa, tablica pomytek (zwana rowniez macierza bledu) oraz przeszukiwanie siatki.

Opisano rowniez krok po kroku jak zostal wykonany projekt od strony programistycznej,
jakie oprogramowanie i biblioteki byty uzyte do analizy danych.

0.3 Metodyka pracy

Wykorzystujac wybrany zbiér danych dotyczacy asteroid niebezpiecznych dla Ziemi, przepro-
wadzono analize danych za pomoca jezyka Python w érodowisku programistycznym Jupyter.
W celu przetworzenia danych, zastosowano rézne metody uczenia nienadzorowanego i nad-
zorowanego. Aby przedstawié¢ wyniki, przygotowano wykresy ilustrujace skutecznoéé réznych
metod. Przedstawiono réwniez wnioski dotyczace wykonanej wczesniej analizy.
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Rozdziatl 1

Przygotowanie Srodowiska

Do analizy uzyto srodowiska Jupyter [I], ktére jest interfejsem stuzacym do wizualizacji
wczedniej wprowadzonego kodu. Wszelkie obliczenia byly wykonane za pomoca jezyka Py-
thon [2]. Podczas pisania projektu niezbedne byly biblioteki: Opendatasets [3], NumPy
[4], Pandas [5], Matplotlib [6], SciPy [7], scikit-learn [§] oraz Seaborn [9].

1.1 Jupyter

Jupyter [I] jest srodowiskiem programowania, ktére pozwala na tworzenie i udostepnianie
dokumentéow z kodem, wykresami czy wyrazeniami matematycznymi. Jupyter to skrét od
Julia, Python oraz R, poniewaz poczatkowo srodowisko bylo przeznaczone do pracy z tymi
jezykami programowania ale obecnie obstuguje ponad sto réznych jezykow. Zaleta Jupyter’a
jest to, ze pozwala na prace w tzw. Srodowisku interaktywnym. Oznacza to, ze mozna wpro-
wadzaé i uruchamiac¢ kod, ktéry zostanie wy$wietlony w nastepnej komorce przez srodowisko.
Pozwala takze tatwo testowaé i debugowaé rézne fragmenty kodu [IJ.

1.2 Python

Python [2] jest jednym z najpopularniejszych jezykéw programowania, znanym z tatwosci
uzycia, czytelnosci kodu i bogatych bibliotek. Python jest szczegélnie przydatny w analizie
danych, poniewaz ma wiele bibliotek do przetwarzania i analizy danych, takich jak NumPy,
Pandas i SciPy. Te biblioteki pozwalaja na efektywne przetwarzanie tabelarycznych danych,
obliczenia numeryczne i statystyki.

Jezyk ten jest réwniez popularny w uczeniu maszynowym i sztucznej inteligencji, dzieki
bibliotekom takim jak scikit-learn, TensorFlow i Keras. Te biblioteki pozwalaja na szybkie
i tatwe stworzenie modeli uczenia maszynowego i wykorzystanie ich do rozwigzywania réznych
probleméw.

1.3 Wykorzystane biblioteki

e Opendatasets [3] stuzy do importowania danych z platformy Kaggle oraz dysku Go-
ogle.

e NumPy [4] jest biblioteka, ktéra stuzy do obliczen numerycznych i pracy z tablicami
wielowymiarowymi. Zawiera ona wiele funkcji matematycznych i algorytméw, takich
jak obliczanie statystyk, algebra liniowa i wiele innych. Dzigki wykorzystaniu tablic
wielowymiarowych NumPy umozliwia efektywne przetwarzanie danych, przyspieszajac
dziatanie skryptéw i utatwiajac prace z danymi numerycznymi w Pythonie.



Kolejna biblioteka jest Pandas [5], ktéra stuzy do analizowania danych. Zawiera ona
szereg narzedzi i struktur danych, takich jak DataFrame i Series, ktére pozwalaja na
latwe i efektywne przetwarzanie danych.

Matplotlib [6] to biblioteka stuzaca do tworzenia réznego rodzaju wykreséw i grafik.
Biblioteka ta jest bardzo rozbudowana i pozwala na tworzenie wykreséw 2D i 3D, a takze
réznego rodzaju wykresow statystycznych.

SciPy [7] zapewnia obsluge algorytméw do optymalizacji, integracji, réwnan algebra-
icznych, rézniczkowych, statystyki i wielu innych klas probleméw.

Nastepnym pakietem jest scikit-learn [§] - modut zbudowany na bazie SciPy. Umozli-
wia przeprowadzanie algorytméw uczenia maszynowego - klasyfikacji, regresji i klastro-
wania. Zapewnia rowniez rézne narzedzia do dopasowania modelu, wstepnego przetwa-
rzania danych, wyboru modelu, oceny modelu i wiele innych narzedzi.

Ostatnim z uzytych pakietéw jest Seaborn [9] - zbudowany na popularnej bibliotece
wizualizacji danych Matplotlib. Zapewnia tworzenie niestandardowych wykreséw w je-
zyku Python.



Rozdziatl 2

Asteoridy i ich fizyka

Astrofizyka jest dziedzing nauki, ktéra zajmuje sie badaniem fizycznych aspektow kosmosu.
Zajmuje si¢ ona m.in. badaniem planet, gwiazd, galaktyk i catego Wszechswiata. Astrofizycy
probuja zrozumieé¢ jak powstaja ciata niebieskie oraz jakie zjawiska zachodza we Wszech-
swiecie. Do badan astrofizycznych wykorzystuje sie rézne narzedzia np. teleskopy czy sondy
kosmiczne. Jest to wazna dziedzina nauki, poniewaz pomaga lepiej zrozumie¢ Wszech$wiat
i jego historie.

Dla poréwnania, astronomia jest nauka oparta gléwnie na obserwacjach, ktéra zajmuje
sie badaniem obiektéw i zjawisk poza Ziemia, takich jak planety, gwiazdy, galaktyki i mgta-
wice. Astronomowie wykorzystuja teleskopy, radioteleskopy i satelity, aby zbiera¢ dane i po-
znawaé strukture, sktad i historie Wszech$wiata [10].

2.1 Definicja asteroid

Asteroidy to male, skaliste ciata, ktore kraza po orbicie wokot Stonca. Moga by¢ resztka-
mi po nieukoniczonym procesie tworzenia planety i pozostatosciami po procesie tworzenia sie
Uktadu Stonecznego. Wiekszos¢ z nich znajduje sie w pasie asteroid miedzy Marsem a Jo-
wiszem, cho¢ niektére mogg krazy¢ w innych obszarach Ukladu Stonecznego. Asteroidy sa
waznym obiektem badan dla astrofizykow, poniewaz moga one dostarczy¢ informacji o pro-
cesach zachodzacych w Uktadzie Stonecznym w czasach jego powstawania. Przyklad takiego
obiektu mozemy zobaczy¢ na rysunku

Rysunek 2.1: Zdjecie asteroidy [11].



2.2 Historia zderzen asteroid z Ziemig

W naszej historii zapisaly sie asteroidy, ktore uderzyly w Ziemie. Jednym z najbardziej zna-
nych jest uderzenie meteorytu na potwyspie Jukatan w Meksyku. W okolicach dzisiejszego
miasta Chicxulub, znajduja sie pozostatodci krateru o takiej samej nazwie, ktéry powstal
okoto 65 milionéw lat temu. Wydarzenie to przyczynilo si¢ wyginiecia dinozauréw [12].

Innymi waznymi wydarzeniami, ktére byly szeroko opisywane w mediach sa: zdarzenie
tunguskie (rok 1908) oraz meteor z Czelabinska (rok 2013). Pierwsze z nich jest najwiekszym
w historii, asteroida rozpadta sie okoto 10 kilometréw nad ziemia, jej wptyw jest porownywal-
ny do wybuchu 10-20 megaton trotylu. Drugie wydarzenie, ktore miato miejsce w Czelabinsku,
jest najnowszym znanym incydentem tego typu. Eksplozja spowodowala fale uderzeniowa na
obrzezach miasta, w wyniku ktérej rannych zostalo ponad 1700 oséb [12].

Asteroidy to niebezpieczne i nie do konca zbadane obiekty, naukowcy po dzi§ dzien ba-
daja i unowoczesniaja technologie mogace wykrywacé asteroidy. Jedng z nich jest Sentry
[13] - nalezacy do NASA zaawansowany system. Sentry to wysoce zautomatyzowany sys-
tem monitorowania kolizji, ktéry nieustannie skanuje najnowszy katalog asteroid pod katem
mozliwoéci przysztego zderzenia z Ziemia w ciagu najblizszych 100 lat. Za kazdym razem,
gdy zostanie wykryte potencjalne zagrozenie, zostanie ono przeanalizowane, a wyniki natych-
miast opublikowane, z wyjatkiem nietypowych przypadkéw, w ktérych szukamy niezaleznego
potwierdzenia [13].

2.3 Opis parametrow asteroid

Parametry orbity to informacje takie jak: o$ orbity, jej ekscentrycznosé, nachylenie, dlugosé
geograficzna wezta, Argument Peryhelium, érednia anomalia, odlegloéé peryhelium, odlegtosé
aphelium, okres orbitalny, minimalna odleglo$¢ przeciecia orbity, odniesienie orbitalne, wiel-
kos¢ asteroidy, klasyfikacja. Te parametry opisujg potozenie i ruch asteroidy w przestrzeni
kosmicznej.

e Orbita asteroidy jest okre§lona przez sze$¢ parametrow (zwanymi elementami orbi-
talnymi) w poczatkowym czasie - zwanym epoka. Orbita jest wyznaczana przez réwna-
nia ruchu, ktére modeluja sily, jakie maja dziataé¢ na obiekt w danym czasie. Sily te to
przede wszystkim grawitacyjne przyciaganie Stonca, planet, Ksiezyca i 16 najwickszych
planetoid. Obliczanie pozycji obiektu w réznych momentach czasu moze odbywaé sie
przez numeryczne calkowanie, propagacje lub réwnania ruchu [13].

e O$ orbity [I4] to linia woko6! ktérej asteroida krazy wokél Slofica (rysunek [2.2). O$
ta jest zdefiniowana przez srodek masy ukladu Stonce-asteroida i jest prostopadia do
plaszczyzny orbity asteroidy.

e Nachylenie osi orbity [I4] to kat pomiedzy plaszczyzna orbity a plaszczyzna eklip-
tyki, ktora jest plaszczyzna, wokdt ktorej kraza planety w Uktadzie Stonecznym. Ptasz-
czyzna ekliptyki przechodzi przez centra Ziemi i Slonica oraz jest prostopadia do osi
obrotu Ziemi.

e Ekscentryczno$é orbity [14] jest parametrem okreslajacym stopien ,elipsoidalnosci”
orbity, gdzie elipsa jest skrajnym przypadkiem ekscentrycznosci réwnej 1, a ktora jest
okreélona wzorem:

e=1/1—— (2.1)
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Rysunek 2.2: Asteroida krazaca wokot Stonica po swojej orbicie - ekscentrycznosé orbity, a jest
matla poélosia orbity, natomiast b to duza potos orbity.

gdzie a jest mala pdlosia orbity, a b jest duza pélosia orbity (rysunek .

Ekscentryczno$é moze by¢ orbita kotowa gdzie e = 0, orbita eliptyczna gdzie 0 < e < 1,
orbita paraboliczng gdzie e = 1 lub orbita hiperboliczna gdzie e > 1. Przyklad ekscen-
trycznosci znajduje sie na rysunku [2.3]

Rysunek 2.3: Ekscentryczno$é orbity - orbita kotowa (kolor czarny), orbita eliptyczna (kolor
niebieski), orbita paraboliczna (kolor czerwony), orbita hiperboliczna (kolor zielony).

e Argument peryhelium [15] to kat miedzy punktem peryhelium (punktem najbliz-
szym Sloncu na orbicie asteroidy) a wezlem réwnikowym (jeden z dwéch punktéw na
orbicie ciala niebieskiego, w ktérych orbita przecina plaszczyzne réwnika). Jest to ko-
lejny z parametréw orbitalnych okreslajacych potozenie asteroidy w przestrzeni.

e Srednia anomalia [I7] jest katem miedzy punktem poczatkowym orbity a punktem,
ktéry ma taka sama odlegloéé¢ od osi orbity jak obiekt.

e Odleglosé¢ peryhelium [I5] to odleglo$é miedzy asteroida a punktem peryhelium

11



(punktem najblizszym Stonicu) w momencie przechodzenia przez niego (rysunek [2.5]).

Asteroida

Peryhelium Aphelium

05 orbity

Rysunek 2.4: Asteroida krazaca wokdt Stonca po swojej orbicie - przedstawienie parametréw
aphelium oraz peryhelium.

e Przeciwiefistwem, a za razem nastepnym parametrem jest dystans aphelium [I6].
Jest to odleglosé miedzy asteroida, a punktem aphelium (punkt najdalej od Stonca)
w momencie przechodzenia przez niego (rysunek [2.5]).

e Okres orbitalny [16] asteroidy to czas potrzebny na przebycie pelnego obiegu wokot
Stonca.

e Odleglosé przeciecia orbity [16] to odleglo$é miedzy asteroida a punktem, w kto-
rym jej orbita przecina orbite innego ciata niebieskiego. Minimalna odlegtosé przecigcia
orbit asteroid moze wynosi¢ kilka milionéw kilometrow. W przypadku blizszych Ziemi
obiektéw minimalna odlegtos¢ przeciecia orbity jest znacznie mniejsza, moze wynosi¢
kilkaset tysiecy kilometréw.

e Orbitalny uklad odniesienia [16] to system punktéw, ktéry postuguje sie uktadem
wspolrzednych do okreslenia pozycji i ruchu asteroidy w przestrzeni kosmicznej. W wigk-
szosci przypadkow odniesienie orbitalne asteroidy jest zsynchronizowane z odniesieniem
orbitalnym Ziemi, co oznacza, ze jego o$ obrotu jest zorientowana w kierunku osi obrotu
Ziemi. Jest to wazne dla celéw nawigacyjnych i §ledzenia pozycji asteroidy w przestrzeni
kosmicznej.

e Srednia anomalia [16] jest katem miedzy linia poprowadzona od Stonca do peryhe-
lium, a linia poprowadzona od Stonca do punktu poruszajacego sie po orbicie w jedno-
litym tempie odpowiadajacym okresowi obrotu asteroidy. Wzoér wyglada nastepujaco:

M =n(t—tp,), (2.2)

gdzie M to $rednia anomalia, ¢t to moment czasu, dla ktérego liczymy anomali¢, ¢, to
moment przejscia ciata przez peryhelium, n to ruch $redni réwny 2% (T to okres orbi-
talny).

e Wielko$é absolutna [16] asteroidy to wielko$é wizualna, jaka zarejestrowalby obser-
wator, gdyby asteroida znajdowata si¢ w odlegltosci 1 jednostki astronomicznej i 1 jed-
nostki astronomicznej od Stofica oraz przy zerowym kacie fazowym.

e Dlugosé wezta [10] to kat w plaszczyznie ekliptycznej miedzy osia plaszczyzny odnie-
sienia, a linig przechodzacg przez wezel wstepujacy.

12



kierunek obserwacji

wezet wstepujacy (63)

Rysunek 2.5: Przyklad dlugosci wezta wstepujacego, oznaczony jest literg ) - opracowanie
wlasne na podstawie [17].
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Rozdziat 3

Uczenie maszynowe

3.1 Definicja uczenia sie

Uczenie maszynowe jest dziedzina informatyki, ktora wykorzystuje algorytmy umozliwiajace
komputerom uczenie si¢ na podstawie otrzymanych danych. Taka maszyna doskonali analize
danych oraz zdobywa doswiadczenie - nasladuje sposéb my$lenia cztowieka.

3.2 Rodzaje uczenia maszynowego

Istnieja trzy gléwne rodzaje uczenia maszynowego: uczenie nienadzorowane (opisane w roz-
dziale, uczenie nadzorowane (opisane w rozdziale [5)) oraz uczenie sie poprzez wzmacnianie.
Pierwsze dwa rodzaje uczenia maszynowego zostaly przedstawione w kolejnych rozdziatach
pracy. Ostatni rodzaj uczenia sie obejmuje szkolenie modelu do podejmowania decyzji w $ro-
dowisku poprzez dostarczanie pozytywnych lub negatywnych informacji zwrotnych (wigcej
informacji mozna znalezé¢ w ksiazce [18]). Podzial uczenia maszynowego wraz z ich cechami
przedstawiono na rysunku

UCZENIE NIENADZOROWANE UCZENIE NADZOROWANE LB AR eI
WZMACNIANIE

Brak klucza Dane z kluczem Proces decyzyjny

Brak informacji zwrotnej Bezposrednie informacje zwrotne System nagréd

Ukryte struktury w danych Przewidywanie wyniku Nauka serii dziatan

Rysunek 3.1: Podzial uczenia maszynowego - opracowanie wlasne na podstawie [I§].
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Rozdziat 4

Uczenie nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane to rodzaj uczenia maszynowego, w ktérym algorytm uczenia nie
otrzymuje klucza odpowiedzi ani nie jest nadzorowany przez "nauczyciela”. Algorytm dopa-
sowuje, analizuje i tworzy klucz dla danych wejsciowych. Jest to pierwszy etap w procesie
uczenia maszynowego, ktéry pozwala na zrozumienie struktury danych i wybranie odpowied-
nich algorytmoéw uczenia do dalszego przetwarzania. Przykladem uczenia nienadzorowanego
jest algorytm klastrowania, ktéry na podstawie danych dotyczacych klientéw sklepu interne-
towego uczy sie grup klientéw o podobnych zachowaniach zakupowych.

4.1 Metody wstepnego przetwarzania

4.1.1 Normalizacja

Normalizacja to proces przeksztalcania danych wejsciowych w taki sposéb, aby ich warto-
Sci miescily sie w okreslonym zakresie. W uczeniu maszynowym, normalizacja jest czesto
stosowana, aby dostosowaé dane wejéciowe do algorytmu uczacego.

Przykladem normalizacji jest skaler standardowy (ang. StandardScaler) [19] - narze-
dzie, ktérego gtéwnym celem jest przygotowanie danych do dalszego przetwarzania, tak aby
dane po standaryzacji miaty srednig 0 i odchylenie standardowe 1.

Przeskalowanie danych jest wazne, poniewaz rézne cechy moga mie¢ rozne zakresy, co moze
prowadzi¢ do probleméw podczas treningu modelu. Na przyklad, jesli jedna cecha ma zakres
od 0 do 100, a druga od 0 do 1 000 000, model moze lepiej reagowaé na ceche z wickszym
zakresem, co moze prowadzi¢ do nieré6wnomiernego traktowania tych dwédch cech podczas
treningu. Skaler standardowy pomaga temu zapobiec, przeskalowujac dane tak, aby kazda
cecha miata taki sam zakres.

4.2 Metody transformacji

4.2.1 Analiza gléwnych skladowych

Analiza gtéwnych sktadowych (ang. Principal Component Analysis, PCA) [20] ma na
celu znalezienie kierunkéw maksymalnej wariancji macierzy w danych wielowymiarowych
i rzutuje dane na nowa podprzestrzen o réwnych lub mniejszych wymiarach niz oryginalna.
Osie ortogonalne (gtéwne skltadowe) nowej przestrzeni moga by¢ interpretowane jako kierunki
maksymalnej wariancji przy zatozeniu ograniczenie, ze nowe osie cech sa do siebie ortogonalne
(rysunek [4.1)).

Metoda PCA jest szczegdlnie przydatna w przypadku duzych zbioréw danych o wyso-
kiej liczbie wymiaréw, poniewaz pozwala na znalezienie najwazniejszych sktadowych danych
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Rysunek 4.1: 1 oraz xo to osie cech, a PC1 i PC2 sa gtéwnymi sktadowymi - opracowanie
wlasne na podstawie [18].

i zredukowanie liczby wymiaréw, co pozwala na lepsze zarzadzanie danymi. Moze by¢ roéwniez
stosowana do przeprowadzenia analizy skupien lub do wizualizacji danych w formie wykreséw.

Aby przeprowadzi¢ analize gtéwnych sktadowych, nalezy najpierw obliczyé¢ korelacji da-
nych lub macierz kowariancji.

Macierz korelacji [I§] to nic innego jak przeskalowana wersja macierzy kowariancji.
W rzeczywistosci macierz korelacji jest identyczna z macierza kowariancji obliczona z cech
standaryzowanych. Macierz korelacji jest macierza kwadratowa, ktora zawiera wspdtczynnik
korelacji (r Pearson’a), ktéra mierzy liniowa zalezno$é¢é miedzy parami cech. Wspélczynniki
korelacji zawieraja sie w przedziale od -1 do 1. Jesli dwie cechy posiadaja wspdtczynnik
korelacji réwny r = 1 oznacza to, ze jest to silna korelacja. Odwrotna sytuacja zachodzi,
wowcezas gdy wspdlezynnik ten wynosi r = —1.

Wspélczynnik korelacji Pearsona obliczy¢ mozna jako kowariancje pomiedzy dwoma ce-
chami z i y, podzielona przez iloczyn ich odchylen standardowych:

P —p) ()] ow (4.1)

r = : : = )
VI (@ — p)?Si (5 — py)? P50

Tutaj p oznacza $rednig odpowiedniej cechy, 0., to kowariancja miedzy cechami z i y,
a 0, oraz oy to odchylenia standardowe cech.

Macierz kowariancji jest macierza kwadratowa, ktora okresla, jak bardzo rézne zmienne
sg ze sobg skorelowane. Element w wierszu ¢ i j kolumnie macierzy reprezentuje kowariancje
miedzy zmiennymi ¢ oraz j. Elementy diagonalne macierzy sa wariancjami poszczegdlnych
zmiennych, a elementy poza przekatna sa kowariancjami miedzy réznymi zmiennymi.

W PCA tworzymy symetryczna macierz kowariancji o wymiarach d x d, gdzie d to liczba
wymiaréw w zbiorze danych, przechowuje parzyste kowariancje pomiedzy réznymi cechami.
Na przyklad kowariancja migdzy dwoma cechami x; i x; na poziomie populacji moze by¢
obliczona za pomocg nastepujacego réwnania:
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Tjk = Z (a:; - ,uj) (xi — Mk) . (4.2)
i=1

gdzie p; oraz puy sg Srednimi cech j i k. Dane po normalizacji beda wynosity 0. Gdy
kowariancja jest dodatnia, oznacza to, ze zmienne rosng lub maleja razem. Natomiast ujemna
kowariancja wskazuje na to, ze zmienne zmieniaja si¢ w przeciwnym kierunku.

W PCA, wektory wlasne macierzy kowariancji reprezentuja gtéwne sktadowe (kierunki
maksymalnej wariancji) danych. Odpowiadajace im wartosci wlasne okreslaja wielkosé tych
sktadowych.

Kolejnym krokiem w analizie jest otrzymywanie wartosci wlasnych, beda one potrzebne
do wspotczynnika wariancji wyjasnionej. Wspoétczynnik wariancji wyjasnionej to po prostu
ulamek wartosci wlasnej \; i catkowitej sumy wartosci wtasnych:

. D v
wspoélezynnik wariancji wyjasnionej = ————. (4.3)
Zj:l Aj

1.0 A
£ 08
=
n
[1+]
=
=
‘T 0.6 1
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x
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=
M
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Indeks gtéwnych sktadowych

Rysunek 4.2: Przykiad analizy PCA.

Na rysunku widzimy indywidualne wariancje wyjasnione oraz skumulowane wariancje
wyjasnione. Dla przyktadu cztery pierwsze sktadowe, ktére sa skumulowane, odpowiadaja
wspOlczynnikowi wariancji wyjasnionej rownemu w okolicy 80%.

4.3 Klasteryzacja

Klasteryzacja (ang. Clustering) [21] jest technika analizy danych eksploracyjnych, ktéra
pozwala nam zorganizowaé¢ informacje w znaczace podgrupy (klastry) bez posiadania jakiej-
kolwiek wczesniejszej wiedzy o ich przynaleznosci do grupy. Kazdy klaster, ktéry powstaje
w trakcie analizy definiuje grupe obiektéw, ktére maja pewien stopien podobienstwa, ale sa
bardziej zréznicowane w stosunku do obiektéw w innych klastrach.
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4.4 Metody klastrowania

4.4.1 Metoda lokciowa

Metoda lokciowa (ang. Elbow method) [22] jest uzywana do okreslenia optymalnej liczby
klastréw do uzycia w algorytmie k-$rednich. Robi sie to poprzez dopasowanie modelu z rézny-
mi liczbami klastréw, a nastepnie wykresélenie wynikowych bledéw (SSE - suma kwadratéw
bledéw) dla kazdej liczby klastréw. Suma kwadratéw bledéw to suma kwadratéw réznicy
miedzy wartoéciami rzeczywistymi, a przewidywanymi przez model. Im nizsza suma bledéw,
tym lepsze dopasowanie modelu do danych.

2.0

=
(5]
1

=
[=]
1

Znieksztalcenia

0.5

0.01

[ JI

N
wq @

1 2 3 4 5 6
Liczba klastrow

Rysunek 4.3: Przyklad metody tokciowe;.

”Yokie¢” w wykresie to punkt, w ktéorym btad zmniejsza sie znaczaco z kazdym dodat-
kowym klastrem i jest uzywany jako heurystyka do okreslenia optymalnej liczby klastrow
(rysunek . Idea jest taka, ze poza tokciem, spadek bledu bedzie mniej znaczacy, a wiec
dodawanie kolejnych klastrow moze nie by¢ warte czasu.

Metoda tokciowa jest szczegélnie przydatna w przypadku duzych zbioréw danych, po-
niewaz pozwala unikna¢ nadmiernego uczenia modelu i zapewnia lepsza wydajno$é. Punkt
zalamania jest punktem optymalnej liczby klastrow, dzieki czemu nie ma koniecznosci ucze-
nia modelu dla kazdej mozliwej liczby klastréow. Moze byé rowniez stosowana chociazby do
identyfikowania optymalnej liczby sktadnikéw w algorytmach redukcji wymiaréw.

4.4.2 Algorytm k-Srednich

Algorytm k-$rednich (ang. kmeans) [23] to iteracyjna metoda uzywana do podzialu zbio-
ru danych na k klastréw. Dziata poprzez losowe wybieranie k poczatkowych centroidow,
a nastepnie iteracyjne przypisywanie kazdego punktu danych do klastra, ktorego srodek jest
najblizej niego. Centroidy to reprezentatywne punkty dla kazdej z grup (klastréw) danych.
Sa one obliczane jako $rednie wartosci dla kazdej zmiennej dla wszystkich punktéw naleza-
cych do danej grupy. Nastepnie algorytm aktualizuje centroidy, biorac Srednig ze wszystkich
punktéw danych przypisanych do kazdego klastra. Proces ten jest powtarzany, az centroidy
sie nie zmienig lub osiagnieta zostanie maksymalna liczba iteracji (rysunek .
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Rysunek 4.4: Przyklad algorytmu k-$rednich - opracowanie wlasne na podstawie [24].

Jest popularnym wyborem do tworzenia klastrow, poniewaz jest szybki, tatwy do wdroze-
nia i dobrze dziala na duzych zbiorach danych. Ma jednak pewne ograniczenia. Na przyktad
wymaga od uzytkownika okreslenia z géry liczby klastréw k, ktéra moze nie by¢ wczesniej

zZnana.

4.4.3 Analiza sylwetki

Analiza sylwetki (ang. Silhouette analysis) [25] to jedna z metod oceny jakosci klastrowania
danych. Polega ona na obliczeniu dla kazdego punktu danych tzw. wspoétczynnika sylwetki,
ktory jest miara jego przynaleznosci do danego klastra.

Liczba klastrow

0.6 0.8 10

Wartosci wspotczynnika sylwetki

Rysunek 4.5: Przyktad analizy sylwetki. Czerwona linia przerywana oznacza wspdtczynnik
sylwetki. Tutaj wspoétczynnik przy n_klastréw = 2 wynosi 0.7.

Wspdlezynnik profilu jest obliczany jako réznica miedzy $érednig odlegloscig punktu od
innych punktéw w tym samym klastrze i Srednig odlegloscig punktu od punktéw w innych



klastrach. Im wieksza jest réznica tych dwoch wartosci, tym lepiej punkt pasuje do swojego
klastra. Na wykresie (rysunek przyjmuje postaé¢ "nogawki od spodni”.

Aby obliczyé wspdlezynnik dla calego zbioru danych, nalezy najpierw podzielié dane na
klastry za pomoca jakiego$ algorytmu klastrowania. Nastepnie dla kazdego punktu nalezy
obliczy¢ jego wspdlezynnik sylwetki.

Analiza sylwetki jest czesto stosowana jako narzedzie do wizualizacji jakosci klastrowania
oraz do poréownywania réznych metod klastrowania. Moze by¢ réwniez uzywana do doboru
optymalnej liczby klastrow.

4.4.4 Model Gaussowski

Model Gaussowski (zwany réwniez modelem Gaussa) [26] jest jednym z podstawowych
modeli uczenia maszynowego, w szczegblnosci w klasyfikacji. Model Gaussowski opiera sie na
zalozeniu, ze dane sa rozkladem Gaussa, czyli rozkladem normalnym o $redniej (ang. mean)
i odchyleniu standardowym (ang. standard deviation). Model Gaussowski przypisuje kazde-
mu punktowi danych prawdopodobienstwo nalezenia do danej klasy, bazujac na rozktadzie
normalnym dla tej klasy.

Model jest prosty w implementacji i dziata dobrze w wielu sytuacjach, ale ma kilka ogra-
niczen. Przede wszystkim zalozenie o rozktadzie normalnym danych moze byé nierealistyczne
w niektérych przypadkach, co moze prowadzi¢ do niepoprawnych wynikéw. Ponadto model
Gaussowski nie radzi sobie dobrze z danymi dyskryminacyjnymi (jedna z klas jest znacznie
mniej liczna niz druga). W takich przypadkach lepiej sprawdzaja sie inne modele, na przyktad
drzewo decyzyjne.

Rysunek 4.6: Przyktad modelu Gaussowskiego z elementami Gaussowskimi. Przedstawiaja
one prawdopodobienstwo nalezenia punktu danych do danej klasy [27].
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4.4.5 Kryterium oceny jakosci klastrowania

Kryterium BIC (ang. Bayesian Information Criterion) [27] to jedno z narzedzi stuzacych
do oceny jako$ci modelu w uczeniu maszynowym. Jest to miernik, ktéry ocenia, czy dany
model dobrze opisuje dane oraz czy nie jest zbyt skomplikowany.

1750 A
1500 A
1250
g 1000 A Type of covariance
bt B spherical
g e tied
750 1 = diag
. full
500 A
250

1 2 3 4 5 6
Number of components

Rysunek 4.7: Przyktad kryterium BIC - stupek z parametru ’full’” znajduje sie w drugim
komponencie [27].

W przedstawionym powyzej przykladzie (rysunek @ mamy wyszczegdlnione cztery typy
kowariancji:

e Pelny (ang. full) - kazdy sktadnik ma swoja wlasna ogblna macierz kowariancji,
e Zwigzany (ang. tied) - wszystkie skladowe maja te sama ogélna macierz kowariancji,

e Diagonalny (ang. diag) - kazdy skladnik ma swoja wlasng diagonalng macierz kowa-
riancji,

e Sferyczny (ang. spherical) - macierz kowariancji jest diagonalna, a jej wartosci na
przekatnej sa takie same.

Tam gdzie kolumna jest najmniejsza, tam jest najlepszy model. Z wykresu wynika, ze
najlepszy jest drugi komponent.

Kryterium BIC jest szczegdlnie przydatne do poréwnywania réznych modeli statystycz-
nych i wyboru najlepszego z nich. Im nizsza warto$é¢ BIC dla danego modelu, tym lepszy jest
on w opisywaniu danych i tym mniej skomplikowany. Nalezy jednak pamietaé, ze kryterium
nie uwzglednia caltkowitej ztozonosci danych ani nie zawsze dobrze ocenia modele nieliniowe.
Dlatego tez nalezy go stosowaé z rozwaga i taczy¢ go z innymi narzedziami oceny jakosSci
modelu.

21



Rozdziatl 5

Uczenie nadzorowane

Uczenie nadzorowane to rodzaj uczenia maszynowego, w ktéorym model uczy sie na pod-
stawie przyktadéw z danymi wejéciowymi, podanymi juz kluczami lub wynikami. W procesie
uczenia nadzorowanego model prébuje znalezé zwiazek miedzy danymi wejSciowymi a wyni-
kami, aby méc przewidzie¢ wyniki dla nowych danych. Przykladem uczenia nadzorowanego
jest klasyfikator spamu, ktéry na podstawie historii e-maili uczy sie rozpoznawaé¢ wiadomosci
spamowe.

Aby skutecznie nauczy¢ model w procesie uczenia nadzorowanego, nalezy posiada¢ duzy
zbiér danych treningowych z etykietami lub wynikami. Model uczy sie na podstawie tych
danych i nastepnie jest testowany za pomocg zestawu danych testowych, aby oceni¢ jego
skuteczno$¢ w przewidywaniu wynikéw dla nowych danych.

5.1 Miary oceny klasyfikacji

Czesto majac na myséli klasyfikacje méwimy o klasyfikacji binarnej, czyli przypadek, gdzie
przydzielamy dany obiekt do jednej z dwoch kategorii - 0 (prawda) lub 1 (falsz). Jednakze,
istnieja az cztery mozliwe wyniki klasyfikacji. Na przedstawionym przyktadzie klasyfikowania
pséw (rysunek mozemy zauwazy¢ podzial na rzeczywista klasyfikacje i przewidywang
klasyfikacje. Sprawdzamy czy dany obiekt jest psem czy nie, element trafia do jednego z czte-
rech elementéw tabeli - TP (prawdziwy pozytywny), FP (falszywy pozytywny), FN (falszywy
negatywny) lub TN (prawdziwy negatywny).

e Prawdziwy pozytywny (TP) [I§] - liczba pozytywnych przypadkéw, ktére zostaly
poprawnie sklasyfikowane jako pozytywne.

e Prawdziwy negatywny (TN) [I§] - liczba negatywnych przypadkéw, ktére zostaly
blednie sklasyfikowane jako pozytywne.

e Falszywy negatywny (FN) [I8] - liczba negatywnych przypadkéw, ktére zostaly po-
prawnie sklasyfikowane jako negatywne.

e Falszywy pozytywny (FP) [1§] - liczba pozytywnych przypadkéw, ktore zostaly bled-
nie sklasyfikowane jako negatywne.

Te cztery wartosci zazwyczaj umieszcza sie w tzw. tablicy pomytek (ang. confusion
matriz) [28].
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Rzeczywista klasyfikacja
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Rysunek 5.1: Tablica pomylek - opracowanie wlasne na podstawie [28].

Oceniajac jakosé modeli klasyfikacji w uczeniu maszynowym mozemy je podzieli¢ na dwie

kategorie: parametry przedstawione graficznie (chociazby wezesniej przedstawiona tablica po-
mylek) oraz parametry liczbowe do ktérych naleza:

Precyzja (ang. Precision) [18] jest miara dokladnosci klasyfikatora, w szczegblnosci
stosunku prawdziwych pozytywnych prognoz do catkowitej liczby pozytywnych pro-
gnoz. Wzorem opisujacym precyzje jest:

TP

precyzja = TPLFP

(5.1)
Doktladnos$é klasyfikatora (ang. Accuracy) [18] to liczba poprawnych prognoz doko-
nanych przez model jako utamek catkowitej liczby prognoz. Oblicza sie go, dzielac liczbe
prawdziwych pozytywéw i prawdziwych negatywéw przez catkowita liczbe wykonanych
prognoz:

TP+TN

ki §¢ = .
dokladnosé TP+TN+FP+FN

(5.2)

Czulo$é (ang. Recall) [I§] to liczba prawdziwie pozytywnych prognoz dokonanych
przez model jako ulamek catkowitej liczby pozytywnych instancji w zbiorze danych.
Oblicza sie go, dzielac liczbe wynikéw prawdziwie dodatnich przez sume wynikéw praw-
dziwie dodatnich i falszywie ujemnych:

.. TP TP
czulo$é = — =

P~ (TP+FN) (5:3)

F1 [18] to wartos$é, ktora taczy w sobie precyzje i czulo$é. Oblicza sie go, biorac $rednia
harmoniczna precyzji i czulosci, na podstawie wzoru:

precyzja - czutodé

F1=2 (5.4)

precyzja + czulo$é’

Nosnik (ang. Support) [18] to ilo$¢ danych przypisana do zbioru testowego.
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5.2 Maszyna wektoréw wspierajgcych

Maszyna wektoréw wspierajacych (ang. Support Vector Classification, w skrécie SVC)
[29] jest rodzajem nadzorowanego algorytmu uczenia maszynowego. Dzialanie polega na zna-
lezieniu hiperptaszczyzny w przestrzeni wielowymiarowej, ktéra maksymalnie oddziela klasy.

5.0 1
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4.0 4 L ]
3.5 1
301 o 52 A\

2.5 \
2.0 A
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Rysunek 5.2: Przyktad liniowego SVC [29].

W kontekscie klasyfikacji hiperptaszczyzna jest granica decyzyjna, ktora dzieli przestrzen
na dwie klasy. Na przykitad w przestrzeni dwuwymiarowej hiperptaszczyzna jest po prostu
linia, ktora dzieli przestrzen na dwa regiony, po jednym dla kazdej klasy.

SVC jest czesto stosowana w przypadku duzych zbioréw danych, poniewaz jest w stanie
efektywnie radzi¢ sobie z duza liczbg cech. Jest réwniez odporna na szum w danych i ma
dobra zdolno$¢ generalizacji. Niestety, SVC moze byé¢ wolna w przypadku bardzo duzych
zbioréw danych i wymaga dobrej optymalizacji hiperparametréw, aby osiagnaé¢ dobre wyniki.

5.3 Perceptron

Perceptron [30] to rodzaj sztucznej sieci neuronowej, ktéra jest uzywana do klasyfikacji
binarnej (podrozdzial . W przypadku perceptronu, klasyfikacja binarna oznacza, ze per-
ceptron jest uzywany do rozrézniania dwdch kategorii obiektéw na podstawie danych wejécio-
wych. Jesli perceptron jest stosowany do klasyfikacji binarnej, to ma tylko jedno wyjscie, ktére
jest uzywane do oznaczania przynaleznosci obiektu do jednej z dwdch kategorii. Sktada sie
z pojedynczej warstwy jednostek progowych liniowych, ktore przyjmuja wiele wejs¢ i generuja
pojedyncze wyjscie. Jednostka progowa liniowa polega na tym, ze wejscie jest mnozone przez
wage, a nastepnie jest dodawane do biasu (stalej, ktora jest dodawana do iloczynu skalarnego
wejscia 1 wag), a nastepnie jest przepuszczane przez funkcje progowa, ktéra zwraca 1 lub 0
w zaleznosci od tego, czy wejscie jest wigksze niz 0. Wyjsciem perceptronu jest konkretna
wartosé, w zaleznoéci od tego, czy warto$é¢ pewnej funkcji na danych wejsciowych przekroczy
prog.

Algorytm perceptronu jest uzywany do nauki wag wejs¢ tak, aby perceptron mégl popraw-
nie sklasyfikowa¢ dany zestaw danych wejSciowych. Proces uczenia polega na dostosowywaniu
wag wej$¢ na podstawie bltedu miedzy przewidywana wartoscig a prawdziwa wartoscia wyj-
Scia. Wagi sa dostosowywane za pomoca wariantu spadku gradientu zwanego ”reguly delta”,
ktéra polega na aktualizowaniu wag na podstawie pochodnej czastkowej funkcji btedu wzgle-
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Rysunek 5.3: Przyktad perceptronu.

dem wag. Istnieja réwniez inne algorytmy doboru wag [I8] - Inicjalizacja losowa, inicjalizacja
He, Inicjalizacja Glorot (lub Xavier), inicjalizacja LeCun, inicjalizacja ortogonalna czy wagi
wstepne wytrenowane.

Moze byé¢ réwniez podatny na przeuczenie (ang. overfitting), szczegdlnie w przypadku
gdy dane treningowe sg zanieczyszczone lub nie sa dobrze przystosowane do zadanego pro-
blemu. Przeuczenie to sytuacja, w ktérej model uczenia maszynowego doskonale radzi sobie
z przetwarzaniem danych treningowych, ale nie jest w stanie dobrze generalizowaé swoich
wynikow do nowych danych. Innymi stowy, model jest zbyt dopasowany do danych treningo-
wych i nie jest w stanie dobrze przewidywaé¢ wynikéw dla nowych, nieznanych mu danych.
Aby zmniejszyé ryzyko przeuczenia, mozna uzyé wiekszego zbioru danych treningowych.

Perceptron jest prosta i szybka metoda uczenia maszynowego, ale posiada pewien problem
- niemoznos¢ nauczenia sie logicznej struktury bramki XOR. Bramka ta traktowana jako wy-
kres na plaszczyznie jest nieodseparowana liniowo. Jest to znany problem, ktéry przyczynit
sie do zatrzymania rozwoju sieci neuronowych na wiele lat - tzw. ” Al winter” (Zima Sztucznej
Inteligencji). Pierwszy raz mialo to miejsce w latach 70. XX wieku, gdy oczekiwania doty-
czace mozliwosci Al byly bardzo wysokie, ale postep technologiczny byl znacznie nizszy niz
oczekiwano. Kolejne zatrzymania rozwoju mialy miejsce w latach 80. i 90. XX wieku.

5.4 Las losowy

Las losowy (ang. Random Forest) [32] to metoda uczenia maszynowego, ktora wykorzystuje
wiele drzew decyzyjnych do rozwigzywania problemu. Kazde drzewo w lesie losowym jest nie-
zaleznie trenowane na losowym podzbiorze danych treningowych i losowych cech. Wszystkie
drzewa w lesie losowym sa nastepnie uzywane do przewidzenia klasy dla danej probki poprzez
glosowanie wiekszosciowe.

Jest to skuteczna metoda uczenia maszynowego, poniewaz wiele niezaleznych drzew de-
cyzyjnych umozliwia zmniejszenie ryzyka przeuczenia i zwiekszenie doktadnoéci predykeji.
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Gtéwne gtosowanie
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Rysunek 5.4: Przyklad Lasu losowego - opracowanie wlasne na podstawie [32].

5.5 Drzewo decyzyjne

Drzewo decyzyjne (ang. Decision Tree) [33] to rodzaj modelu uczenia maszynowego, ktéry
stuzy do przeprowadzania klasyfikacji lub regresji na podstawie danych wejsciowych. Model
ten sklada sie z wewnetrznych weztow, ktore reprezentuja cechy danych, oraz lisci, ktore
reprezentuja decyzje lub wartosci wyjsciowe (rysunek .

Wezet decyzyjny

l ‘//I Poddrzewo \\‘
Wezet decyzyjny H Wezet decyzyjny ]

i
i i
i i
l 1 l l ]
i :
i i
R " ' fan Ho !
Wezet liscia Wezet decyzyjny l: Wezet liscia Wezet liscia ;
Wezet liscia Wezet liscia

Rysunek 5.5: Przyklad Drzewa decyzyjnego - opracowanie wlasne na podstawie [33].

Aby przeprowadzi¢ klasyfikacje lub regresje za pomoca drzewa decyzyjnego, nalezy rozpo-
czal od korzenia drzewa i przejs¢ przez kolejne wezty az do licia. Na kazdym wezle wybierana
jest najlepsza cecha do podziatu danych, tak aby uzyskaé¢ jak najwieksze zréznicowanie mie-
dzy grupami. Proces ten jest powtarzany dla kazdego podziatu az do osiggniecia liscia, gdzie
zostaje podjeta decyzja lub przewidziana warto$¢ wyjsciowa.

Drzewa decyzyjne sg latwe do zrozumienia i interpretacji, a takze sa skuteczne w wielu
roznych problemach. Jednak moga by¢ podatne na przeuczenie, szczegélnie w przypadku gdy
drzewo ma zbyt duzo cech. Aby zmniejszy¢ ryzyko przeuczenia, mozna uzy¢ metod takich
jak ograniczanie glebokosci drzewa lub wybieranie mniejszej liczby cech.
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5.6 Metody walidacji

5.6.1 Przeszukiwanie siatki

Przeszukiwanie siatki (ang. GridSearchCV') [34] to narzedzie z biblioteki scikit-learn, kté-
re stuzy do wyszukiwania najlepszych parametréw dla modelu uczenia maszynowego. Mozna
z niego skorzystac¢, podajac szereg mozliwych wartosci dla poszczegdlnych parametréw mode-
lu oraz metryke, ktéra ma by¢ uzywana do oceny jakosci modelu. Nastepnie przeszukiwanie
siatki automatycznie wygeneruje siatke wszystkich mozliwych kombinacji parametréow i uru-
chomi model z kazda z nich, a nastepnie zwroci najlepsze parametry, ktére osiagnety najlepsze
wyniki wedlug wybranej metryki.

Hiperparametr 1

Hiperparametr 2

Rysunek 5.6: Przyklad przeszukiwania siatki - opracowanie wlasne na podstawie [35].

5.6.2 Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa (ang. Cross Validation) [36] to procedura ponownego prébkowania
stosowana do oceny wydajnosci modelu uczenia maszynowego. Dziala poprzez podzielenie
zestawu danych na zestaw treningowy i zestaw testowy, szkolenie modelu na zestawie tre-
ningowym i ocene jego wydajnosci na zestawie testowym. Walidacji krzyzowej mozna uzy¢
do dostrojenia hiperparametréw (parametréw modelu, ktére nie sg uczone podczas trenowa-
nia, ale sa ustawiane przed rozpoczeciem trenowania) modelu lub do wybrania najlepszego
modelu z zestawu danych.
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Podziat 1

Podziat 2

Podziat 3

Podziat 4

Podziat 5

Petne dane

Dane treningowe

Dane testowe

| Podzbidr 1 | | Podzbidr 2 | Podzbidr 3 | | Podzbidr 4 | | Podzbidr 5 |
| Podzbiér 1 | | Podzbiér 2 | Podzbiér 3 | | Podzbidr 4 | | Podzbiér 5 |
| Podzbidr 1 | | Podzbiér 2 | Podzbiér 3 | | Podzbidr 4 | | Podzbiér 5 |
| Podzbidr 1 | | Podzbidr 2 | Podzbior 3 | | Podzbi6r 4 | | Podzbidr 5 |
| Podzbidr 1 | | Podzbiér 2 | Podzbiér 3 | | Podzbiér 4 | | Podzbior 5 |
| Podzbidr 1 | | Podzbiér 2 | Podzbiér 3 | | Podzbidr 4 | | Podzbiér 5 |

Ocena koncowa -I:

—_

> Znalezienie parametréw

—_—

Dane testowe

Rysunek 5.7: Przyklad walidacji krzyzowej - opracowanie wlasne na podstawie [36].

Istota walidacji krzyzowej jest to, ze model jest trenowany i oceniany kilka razy na réznych
podzestawach danych. Dzigki temu mozna uzyskaé bardziej rzetelng oceng jego skuteczno-
$ci, poniewaz model jest w stanie lepiej radzi¢ sobie z danymi, ktére nie zostaly uzyte do

trenowania.
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Rozdziat 6

Wyniki analizy

6.1 Opis danych

Dane pochodza z platformy Kaggle [37]. Jest to platforma, ktéra zrzesza specjalistéw i pa-
sjonatow analizy danych. Strona umozliwia rozwiazywanie probleméw dotyczacych uczenia
maszynowego. Oferuje réwniez dostep do réznych zbioréw danych oraz narzedzi do trenowania
i testowania modeli.

L)

3

4

pulsion Laboratory” [38], oparte sa na licencji CC0O: domena publiczna.

Epoch

Object Name (TDB)

433 Eros 57800

719 Albert 57800

887 Alinda 57800

1036 Ganymed 57800

1221 Amor 57800

Orbit
Axis
(AU)

1.4579

26385

24787

26628

1.9191

Rysunek 6.1: Wybrany zbiér danych - pierwsze pie¢ rekordow.

Orbit
Eccentricity

0.2226

0.5479

0.5671

0.5338

0.4356

Orbit
Inclination
(deg)

10.8277

11.5822

9.3561

266929

11.8795

Perihelion
Argument
(deg)

178.8050

156.1409

350.3482

132.4690

26,6572

Node
Longitude
(deg)

304.3265

183.9204

110.5444

215.5551

171.3448

Mean
Anomoly
(deg)

319.3111

224.5535

351.3730

92.5640

3137379

Perihelion
Distance
(AU)

1.1335

1.1928

1.0731

1.2413

1.0832

Aphelion
Distance
(AU)

4.08

3.88

4.08

276

Orbital
Period
yr)

4.29

3.90

435

2,66

Minimum
Orbit
Intersection
Distance
(AU)

0.1492

0.2004

0.0925

0.3421

0.1068

Orbital
Reference

188

597

70

Asteroid
Magnitude

11.76

15.50

13.40

9.45

17.70

Classification

Amor

Asteroid

Amor
Asteroid

Amor
Asteroid

Amor
Asteroid

Amor

Asteroid

Hazardous

False

False

False

False

False

Zbiér danych przedstawia zaobserwowane przez NASA asteroidy wraz z ryzykiem ich
uderzenia. Oprécz opisu ich podstawowych parametréw, ktére byty zawarte w podrozdziale
2.3 mamy réwniez dwa kolejne:

e Klasyfikacja okresla do jakiej kategorii nalezy dana asteroida.

e Parametr Niebezpieczny zawiera informacje o tym, czy obiekt jest zagrozeniem dla
Ziemi czy tez nie.

Dane pochodzg, z oficjalnego programu NASA - ”Near Earth Object Program w Jet Pro-
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6.2 Zaleznos¢ kolumn w zbiorze danych
Stworzono macierz korelacji w celu przedstawienia zaleznoséci kolumn w zbiorze danych.

import seaborn as sns

# tworzymy figure wielkoSci 20x20, za pomoca biblioteki Seaborn wyswietlamy

# macierz korelacji,
plt.figure(figsize=(20,20))
sns.heatmap (data=pd.get_dummies(dane) .corr(), annot=True)

Epoch (TDB) - 1 0.014 -0.075 0024 -0.012 0025 0029 0067 -0.029 -0.0065 013 . 0.063 0.0072 -0.089 0.039

Orbit Axis (AU) SEUUBES . -0.031 -0.00 - . . X . -0.019 . -0.058

Orbit Eccentricity 3 -0.0049 -0.019 X 3 0.008 0.043

Orbit Inclination (deg) -SRUEEREEES RS XS E] 0014 -0.035 -0.026 - . 0012 0057 0012 -0.056

Perihelion Argument (deg) JRVIEF3 -0.0049 0.033 -0.055 -0.024 -0.016 0.014 -0.011 0021 -0.003 -0.029 0011 0014 0027

Node Longitude (deg) -0.0073 -0.019 -0.033 0.0038 0.013 -0.0042  0.015 -0.018 -3.9e-05 0.012 -0.00018 -0.014 0.0049

[ELPNWOIRGEOE 0029 -0.045 -0.021 0014 0.0038 -0.028 0.041 0.00083 0022 -0.044 0024 -0.025 0.0066 0.033

Perihelion Distance (AU) JGr] 3 0.013 3 . 0.0096 -0.027 N -0.065

Aphelion Distance (AU) L 3 0.026 -0.016 -0.042 X . 0.029 0.029 . -0.048 0.0004;

Orbital Period (yr) SUOLEER 0. . -0.0029 -0.0042 -0.041 . . . 0.024 -0.011 . -0.093

| Orbit Intersection Distance (AU) . 0.008 . -0.014 0015 0.0008: . . . . 0.0025

orbital Reference 0.043 -0.011 0022 00096 0029 0.024 . 0.052 0. 0.052  0.001

Asteroid Magnitude 0021 -0.018 -0.044 -0.027 0.093

[CYETMIE 0063 -0.019 016 0012 -0.003 -3.9e-05 0024 024 0029 -0.011 . . 0.019

Classification_Amor Asteroid . 0057 -0.029 0012 -0.025 . . . . 0.052

[EEES TSRSV 0.0072 0058 001 0012 0011 -0.00018 0.0042 -0.048 -0.0025 -0.00031 -0.03 0.025 - -0.009

Classification_Apollo Asteroid SEUUEE] . -0.056 0014 -0.014 00066 -0.51 000043 -0.093 -0.46 -0.052

Classification_Aten Asteroid -SNONVEL] 018 -0.00 0027 00049 0.033 37 3 0.14 0001 0093 0019 -0.009

Epoch (TDB)
Orbit Axis (AU)
Hazardous

orbit Eccentricity

Orbit Inclination (deg)
Perihelion Argument (deg)
Node Longitude (deg)
Mean Anomoly (deg)
Perihelion Distance (AU)
Aphelion Distance (AU)
Orbital Period (yr)
rbit Intersection Distance (AU)
orbital Reference
Asteroid Magnitude
Classification_Amor Asteroid
Jassification_Apohele Asteroid
Classification_Apollo Asteroid
Classification_Aten Asteroid -

Rysunek 6.2: Macierz korelacji przedstawiajaca zalezno$¢ kolumn w zbiorze danych.
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Mozna zauwazy¢, ze cze$¢ kolumn jest ze soba skorelowana w mniejszym lub wiekszym
stopniu. W przypadku zaleznoéci kolumn dystans aphelium oraz o$ orbity, wspoétczynnik
korelacji wynosi az 0.98. Oznacza to, ze im wicksza orbita, tym wigkszy jest dystans aphelium.

Dystans aphelium koreluje w mniejszym stopniu z ekscentrycznoscia orbity ze wspoétczyn-
nikiem na poziomie 0.73. Im wigkszy stopien ekscentrycznosci, tym wigkszy dystans aphelium.

Okres orbitalny zwiazany jest z dlugoscia orbity (wspoélczynnik wynosi 0.94) - oznacza
to, ze im dluzsza orbita, tym asteroida potrzebuje wiecej czasu na przebycie pelnego obiegu
wokét Stonca.

Okres orbitalny koreluje réwniez z dystansem aphelium (wspétczynnik na poziomie 0.93) -
tutaj zaleznosé jest podobna, dtuzszy dystans aphelium to dluzszy czas na przebycie petnego
obiegu wokét Stonica.

6.3 Wstepne operacje na zbiorze danych

Wstepem w projekcie bylo zaimportowanie poczatkowych bibliotek, a nastepnie wczytanie
danych. Mozna je tatwo wprowadzié¢ do Jupyter’a i za pomoca funkcji head, mozna wyswietli¢
pierwsze pie¢ rekordéw ze zbioru.

# zaimportowanie poczgtkowych bibliotek
import opendatasets as ods

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# za pomocg biblioteki opendatasets pobieramy zbidér danych

ods.download(
"https://www.kaggle.com/nasa/asteroid-impacts?select=orbits.csv")

# tworzac zmienng 'plik' wczytujemy nasz pobrany zbidér danych z folderu

plik = ('asteroid-impacts/\
orbits-orbits.csv')

# pobrany zbiér danych jest w formacie .csv wiec musimy uzy¢ funkcji
# read_csv('zmienna') aby wczytaé dane

dane = pd.read_csv(file)
# za pomoca funkcji head wyswietlamy pierwsze pigl rekordéw ze zbioru
dane.head ()

Nazwy kolumn w zbiorze okreslamy jako zmienne X, wykluczamy jedynie kolumny nazwa
obiektu (ang. Object Name) oraz klasyfikacja (ang. Classification), gdyz nie wniosa one nicze-
go do analizy. Kolumna Niebezpieczny (ang. Hazardous) bedzie y. Parametry orbit zostaly
dokltadniej opisane w podrozdziale
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# wybrane kolumny potrzebne do analizy okreslono jako 'zmienne'

zmienne = ['Orbit Axis (AU)', 'Orbit Eccentricity',
'Orbit Inclination (deg)', 'Perihelion Argument (deg)',
'Node Longitude (deg)', 'Mean Anomoly (deg)',
'Perihelion Distance (AU)', 'Aphelion Distance (AU)',
'Orbital Period (yr)', 'Minimum Orbit Intersection Distance (AU)',
'Orbital Reference', 'Asteroid Magnitude']

# naszymi X beda 'zmienne', natomiast kolumna 'Hazardous' to bedzie nasz y

X, y = dane.loc[:, zmienne].values, dane.loc[:,['Hazardous']].values

W celu sprawdzenia czy zbiér posiada brakujace warto$ci uzywamy funkcji isnan i two-
rzymy instrukcje warunkowsa. Jesli X oraz y zawieraja brakujace wartosci to wy$wietli nam
sie wynik ”Zawiera puste wartodci”. Natomiast jedli wszystko jest w porzadku, instrukcja
zwréci nam wynik ”Nie zawiera pustych wartosci”.

# jesli dane X oraz y zawieraja puste wartosci to zwréci wynik "zawiera
# puste wartosci"
# w przeciwnym razie zwréci wynik "nie zawiera pustych wartosci"

if (np.isnan(X) .any() & np.isnan(y).any()):
print("Zawiera puste wartosci")

else:
print("Nie Zawiera pustych wartosci")

Po uruchomieniu kodu, instrukcja warunkowa zwrécita nam warto$é¢ ” Nie zawiera pustych
wartosci” co oznacza, ze wybrane dane sa pelne.

6.4 Uczenie nienadzorowane

Podzieliliémy X oraz y na zbiory testowe oraz treningowe - odpowiednio 30% oraz 70% aby nie
doszto do przeuczenia modeli. Chcac uzy¢ na naszych danych analizy gléwnych sktadowych
(PCA) musimy najpierw poddaé¢ je normalizacji - uzywamy w tym celu narzedzia skaler
standardowy. Dopasowujemy oraz przeksztalcamy dane wejsciowe (X _train oraz X _test) na
macierz danych przeksztalconych przez skaler.

# importujemy pakiet 'train_test_split' odpowiedzialny za podzia%
# danych na testowe i treningowe
# oraz importujemy narzedzie skaler standardowy

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Dzielimy x oraz y na dane testowe i treningowe

# funkcja 'test_size' = 0.3 przydziela 30% danym testowym

# pozostate 707 przydzieli do treningowych

# funkcja 'stratify' dzieli y na dane warstwowe

# funkcja 'random_state' = 0 méwi nam, ze otrzymamy te same zestawy treningowe
# 1 testowe w réznych wersjach
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X_train, X_test, y_train, y_test = \
train_test_split(X, y, test_size=0.3, stratify=y, random_state=0)

sc = StandardScaler()
# wykonujemy tranfsormacje X testowych i treningowych

X_train_std = sc.fit_transform(X_train)
X_test_std = sc.transform(X_test)

Obliczamy wartoséci wlasne macierzy kowariancji z wykorzystaniem instrukcji linalg.eig,
nastepnie sortujemy wartosci wtasne wedlug wektoréw wtasnych k£ na podstawie wartosci
odpowiadajacych im wartosci wlasnych.

# w zmiennej 'macierz_kow' tworzymy macierz kowariancji za pomocag funkcji 'np.cov'
# '.T' przy danych jest transponowaniem macierzy
# w zmiennych 'wartosci_wlasne' i 'wektory_wlasne'

macierz_kow = np.cov(X_train_std.T)
wartosci_wlasne, wektory_wlasne = np.linalg.eig(macierz_kow)
print ('\nWartosci wtasne \nJs' % wartosci_wlasne)

Wyéwietlamy otrzymane wyniki na rysunku te wartosci beda nam potrzebne do
zwizualizowania wykresu analizy gléwnych sktadowych.

Wartosci wltasne

[3.6@591508e+00 2.0334810%9e+0@ 1.51565677e+00 2.83126596e-06
1.72748251e-02 1.9712844%e-01 2.36174475e-01 4.75762235e-01
1.9622375%9e+00 9.16016745e-01 9.42718091e-01 9.98728404e-01]

Rysunek 6.3: Wartosci wlasne macierzy.

Uzywajac w funkcji cumsum, mozemy obliczy¢ skumulowana sume wariancji wyjasnio-
nych, ktére nastepnie zwizualizujemy w postaci wykresu analizy PCA (rysunek [6.4)).

# sumujemy wartosci wlasne maciery
suma = sum(wartosci_wlasne)

# obliczamy wariancje wyjasniong
# nastepnie obliczamy skumulowang wariancje¢ wyjasniong za pomoca funkcji 'cumsum'

war_wyjasniona = [(i / tot) for i in
sorted(eigen_vals, reverse=True)]
skumul_war_wyjasniona = np.cumsum(war_wyjasniona)

# tworzymy wykres analizy PCA za pomoca biblioteki Matplotlib

plt.bar(range(1,14), war_wyjasniona, alpha=0.5, align='center',
label='Indywidualna wariancja wyjasniona')
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plt.step(range(1,14), skumul_war_wyjasniona, where='mid',
label='Skumulowana wariancja wyjasniona')

plt.ylabel('Wskaznik wariancji wyjasnionej')

plt.xlabel('Indeks gtéwnych sktadowych')

plt.legend(loc='best"')

plt.tight_layout()

plt.show()
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Rysunek 6.4: Wykres analizy gtéwnych sktadowych.

Wybieramy skumulowany procent wariancji wyjasnionej, czyli najmniejsza liczbe gltow-
nych sktadowych, dla ktérych suma wariancji stanowi pewna czeS¢ wariancji wszystkich
zmiennych, ktére zostaly poddane redukcji wymiaréw. Zakladamy dolng granice 80% co
wskazuje na 6 sktadowych gltéwnych.

Wykorzystujac dane z metody PCA mozemy teraz wprowadzi¢ je do analizy sylwetki.
Tworzymy wykresy dla 6 klastréw aby sprawdzié¢ dla ktérego mozna osiagnaé najlepsza liczbe
skupien. Kod pokazuje réwniez sredni wynik sylwetki dla odpowiedniego klastra.

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette_samples, silhouette_score

import matplotlib.cm as cm

# tworzymy 2 wykresy - dla analziy sylwetki oraz dla k-Srednich obok siebie
# wyznaczamy, ktére klastry majg by¢ wySwietlone

zakres_n_klastrow = [2, 3, 4, 5, 6]
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# petla for wysSwietli nam wykres dla danego klastra w zakresie klastroéw

for n_klaster in zakres_n_klastrow:
fig, (axl, ax2) = plt.subplots(l, 2)
fig.set_size_inches(18, 7)

axl.set_x1im([-0.1, 1])

axl.set_ylim([0, len(X_train_pca) + (n_klaster + 1) * 10])
klaster = KMeans(n_clusters=n_klaster, random_state=10)
etykieta_klastra = klaster.fit_predict(X_train_pca)

# wySwietlamy Srednie wyniki wspétczynnika sylwetki dla danego klastra
# zaokraglamy je za pomoca funkcji 'round' do dwéch miejsc po przecinku

sylwetka_srednia = silhouette_score(X_train_pca, etykieta_klastra)
sylwetka_srednia_zaokr = round(sylwetka_srednia, 2)
print(
"Dla n_klastrow =",
n_klaster,
"Sredni wynik wspéiczynnika sylwetki wynosi :",
sylwetka_srednia_zaokr,

sample_silhouette_values = silhouette_samples(X_train_pca, etykieta_klastra)

W analizie sylwetki mamy wizualizacje dla szesciu klastréw z ich centroidami. Najlepsza
analiza jaka mozemy zauwazy¢ (rysunek jest ta dla n klastréw = 6 co potwierdzatoby
zgodno$¢ z poprzednimi algorytmami. Mozemy tez zauwazyé, ze w analizie pojawiaja sie
ujemne wartosci. Oznacza to, ze punkt jest blizej punktow innego klastra niz do punktow
w swoim klastrze.

Dla n_klastrdw Sredni wynik wspétczynnika sylwetki wynosi : @.38
Dla n_klastrow Sredni wynik wspélczynnika sylwetki wynosi : @.39
Dla n_klastrdw Sredni wynik wspétczynnika sylwetki wynosi : @.39
Dla n_klastrow Sredni wynik wspélczynnika sylwetki wynosi : @.38
Dla n_klastrdw Sredni wynik wspétczynnika sylwetki wynosi : @.35

Rysunek 6.5: Sredni wynik analizy sylwetki dla okreslonych klastréw.
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Rysunek 6.8: Analiza sylwetki dla n klastréw = 4.
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Rysunek 6.9: Analiza sylwetki dla n klastréw = 5.
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Rysunek 6.10: Analiza sylwetki dla n klastrow = 6.

Przystepujemy do zwizualizowania wykresu metody lokciowej aby oszacowaé¢ optymalna
liczbe klastrow. Jezeli k sie zwigkszy, znieksztalcenia beda mniejsze, szukamy wartosci k,
gdzie znieksztalcenia beda rosnaé¢ najszybciej.

znieksztalcenia = []
for i in range(1, 10):
km = KMeans(n_clusters=i,
init='k-means++',
n_init=10,
max_iter=300,
random_state=0)
km.fit(X_train_pca)
znieksztalcenia.append(km.inertia_)
plt.plot(range(1,10), znieksztalcenia, marker='o')
plt.xlabel('Liczba klastréw')
plt.ylabel('Znieksztatcenia')
plt.tight_layout ()
plt.show()
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W przeprowadzonej metodzie tokciowej, znieksztalcenie nie jest az tak dobrze widoczne.
Oznacza to, ze nie jest to dobra metoda dla tych danych.

Znieksztatcenia

60000

50000 +

40000 4

30000 4

20000

10000

Liczba klastrow

Rysunek 6.11: Wykres metody tokciowe;j.

Przechodzimy jeszcze do wyznaczenia kryterium BIC. Na przedstawionym rysunku [6.12
mozemy zauwazy¢, ze kolumna z 6 komponentami - dodatkowo oznaczona gwiazdka.
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Rysunek 6.12: Kryterium BIC dla przetwarzanych danych.

Wezesniejsze metody zostaly wykonane z uzyciem zmiennych = (wszystkie kolumny za
wyjatkiem Nazwa Obiektu, Klasyfikacja oraz Niebezpieczny) oraz y (kolumna Niebezpieczny,
gdzie wartoéci prawdziwe odpowiadajg asteroidom zagrazajacym Ziemi, natomiast falszy-
we asteroidom, ktére nie stanowia zagrozenia). Sprébujmy podzieli¢ y wartosci prawdziwe

i falszywe.

StworzyliSmy zmienna dane_y_true, uwzgledniamy wiersze, w ktérych wartosci z kolumny
Niebezpieczny sg prawdziwe oraz analogicznie zmienna dla wartosci falszywych.

dane_y_true

= dane.loc[dane['Hazardous']==True]

dane_y_false = dane.loc[dane['Hazardous']==False]

Wprowadzamy wczeéniejsze zmienne x oraz y z warto$ciami falszywymi, a nastepnie wy-
konujemy analize dla tych samych metod.
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Rysunek 6.13: Analiza gltéwnych sktadowych dla wartosci fatszywych.
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Rysunek 6.14: Analiza sylwetki dla wartosci fatszywych.
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Przechodzimy do analizy dla wartosci prawdziwych.
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Rysunek 6.15: Analiza gtéwnych sktadowych dla wartosci prawdziwych.
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Rysunek 6.16: Analiza sylwetki dla wartosci prawdziwych.

Na koniec chcemy wyswietli¢ wartosci prawdziwe na tle falszywych. Na wykresie [6.1
oraz mamy przedstawiona ilosé asteroid niebezpiecznych dla Ziemi (wartosci prawdziwe,
zaznaczone odcieniami koloru czerwonego) oraz asteroidy, ktére nie zagrazaja Ziemi (wartosci
falszywe, zaznaczone odcieniami koloru niebieskiego). Liczba asteroid nie zagrazajacych Ziemi
wynosi 13856, natomiast niebezpiecznych 1779. Wykonano réwniez ten sam wykres ale dla
n_klastréw = 2. Widzimy, ze zastosowane metody uczenia nienadzorowanego nie bardzo radza
sobie z klasyfikacja danych.
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Rysunek 6.17: Asteroidy niebezpieczne dla Ziemi dla 6 komponentéw - (odcienie koloru czer-
wonego) na tle asteroid nie zagrazajacych Ziemi (odcienie koloru niebieskiego), gdzie odcienie
oznaczaja przynaleznosé¢ do danych klastrow.
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Rysunek 6.18: Asteroidy niebezpieczne dla Ziemi dla 2 komponentéw - (odcienie koloru czer-

wonego) na tle asteroid nie zagrazajacych Ziemi (odcienie koloru niebieskiego), gdzie odcienie
oznaczaja przynaleznosé do danych klastrow.
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6.5

Uczenie nadzorowane

Opisujac cze$¢ uczenia nadzorowanego naszym y bedzie kolumna ’'Hazardous’, natomiast
X beda wszystkie kolumny oprécz pierwszej czyli ’'Object Name’. Nastepnie normalizujemy
nasze dane przez skaler standardowy. Importujemy biblioteki uczenia maszynowego - SVC,
las losowy, drzewo decyzyjne oraz perceptron. Przetwarzamy nasze dane przez wymienione

wyzej algorytmy.

# importujemy potrzebne biblioteki

from
from
from
from
from

# tw
# ws

do
or

H H H H H

kl

sklearn.metrics import classification_report,precision_score,recall_score,fl_score
sklearn.svm import SVC

sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

sklearn.linear_model import Perceptron

orzymy cztery puste stowniki, ktére zostang wykorzystane do przechowywania
kaznikéw oceny dla kazdego modelu

{3
{3

model_scores
model_recall
model_f1 = {3}
model_precision = {}

nazwa oraz model to klucze, a wartosé to obiekt modelu

kazdego modelu dopasowywane sa dane treningowe 'X_train' oraz 'y_train'
az dokonywane sa prognozy na danych testowych 'X_test'

nastepnie uzywamy funkcji 'classification_report' do wysSwietlenia raportu

asyfikacji, ktéry obejmuje precyzje, czutosé¢, F1 oraz nosnik

for name, model in models.items():
model.fit(X_train,y_train)
y_preds = model.predict(X_test)
print (name)
print(classification_report(y_test, y_preds))
print('\n')
model_scores[name] = model.score(X_test,y_test)
model_recall [name] recall_score(y_test, y_preds)
model_f1[name] = f1_score(y_test, y_preds)
model_precision[name] = precision_score(y_test, y_preds)

model_scores = pd.DataFrame(model_scores, index=['Score']).transpose()
model_scores = model_scores.sort_values('Score')

model_recall = pd.DataFrame(model_recall, index=['Recall']).transpose()
model_recall = model_recall.sort_values('Recall')

model_f1 = pd.DataFrame(model_f1, index=['F1']).transpose()

model_f1 = model_f1.sort_values('F1')

model_precision = pd.DataFrame(model_precision, index=['Precision']).transpose()
model_precision = model_precision.sort_values('Precision')

return model_scores, model_recall, model_f1, model_precision
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W naszym przypadku interesuje nas Srednia wazona dla wybranych modeli. W tabeli
znajduja sie wyniki analizy - Srednie wazone dla precyzji, czutosci oraz F1. Parametr nosnik
zawiera liczbe danych testowych.

Tabela 6.1: Wyniki analizy dla wybranych modeli bazowych uczenia maszynowego.

Precyzja | Czutosé¢ | F1 | Nosnik
perceptron 0.95 0.95 0.95 | 4691
SVC 0.97 0.97 0.97 | 4691
las losowy 1.00 1.00 1.00 | 4691
drzewo decyzyjne 1.00 1.00 1.00 | 4691

Nastepnie uzywamy walidacji krzyzowej aby poréwnaé otrzymane wyniki. W tabeli
ukazano precyzje oraz odchylenie standardowe wybranych przez nas algorytmow.

Tabela 6.2: Wyniki analizy dla wybranych modeli z uzyciem walidacji krzyzowej.

Precyzja | Odchylenie standardowe
perceptron 0.73 + 0.080
SVC 0.84 + 0.025
las losowy 1.00 + 0.002
drzewo decyzyjne 1.00 + 0.002

Przystepujemy do wyznaczenia tablicy pomylek aby zobaczyé¢ jak sprawdzil sie dany
model.

# importujemy biblioteke odpowiedzialng za utworzenie tablicy pomyZek
from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix

# wybieramy algorytm oraz dopasowujemy dane

model = DecisionTreeClassifier()

model.fit(X_train, y_train)

y_preds = model.predict(X_test)

# wizualizujemy tablice pomytek

plot_confusion_matrix(model, X_test,y_test, cmap=plt.cm.Blues)
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Rysunek 6.19: Tablica pomylek dla drzewa decyzyjnego.
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Rysunek 6.20: Tablica pomytek dla lasu losowego.
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Rysunek 6.21: Tablica pomytek dla SVC.

Tablica pomylek dla drzewa decyzyjnego oraz lasu losowego potwierdzaja najwieksza
precyzje modeli. Testowe wartosci zostaly oznaczone jako przewidywane i wprowadzone do
tablicy. W obu algorytmach wartosci prawdziwe pozytywne wynosza 4159, natomiast wartosci

45



4000
3500
a0 3000

2500

r 2000

True label

r 1500

r 1000

500

Predicted label

Rysunek 6.22: Tablica pomylek dla perceptronu.

prawdziwe negatywne 532. W przypadku SVC oraz perceptronu niektére wartosci nie sa
poprawnie sklasyfikowane co moze $wiadczy¢ o tym, ze wybrany model nie jest tak doktadny.
Pierwszy model posiada 114 wartosci falszywych pozytywnych oraz 43 wartosci falszywe
negatywne. Model perceptronu zawiera 113 wartosci FP oraz 140 wartosci FN.

Przystepujemy do poprawienia dokladnoéci za pomocg przeszukiwania siatki dla niepre-
cyzyjnych modeli. Tworzymy obiekt klasy SVC, a nastepnie tworzymy obiekt klasy prze-
szukiwania siatki, ktéry bedzie szukal najlepszych parametréow dla tego modelu. Podajemy
szereg mozliwych wartosci dla parametréw C' i gamma oraz kernel. Nastepnie uruchamiamy
proces wyszukiwania najlepszych parametréw za pomoca funkeji fit a nastepnie wyswietlamy
najlepsze parametry oraz najlepszy wynik. Dodatkowo po analizie zawezamy wartosci dla
parametru C' aby jeszcze bardziej poprawi¢ doktadno$é modelu. Te same kroki wykonujemy
dla perceptronu. Nastepnie wyniki analizy przedstawiamy w formie tabelki.

# importujemy potrzebne biblioteki

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score

# definiujemy wartosSci parametréw ktére maja byé wyszukane dla modelu SVC
param_grid = {'C': [0.1, 1, 10, 100],
'gamma': [1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001],
'gamma': ['scale', 'auto'l],
'kernel': ['linear', 'rfb'l}
# okreSlamy dany algorytm w zmiennej 'model’
model = SVC()

# tworzymy siatke wyszukiwania parametrdéw uzywajac 5-krotnej walidacji krzyzowe]

grid = GridSearchCV(model, param_grid, refit=True, verbose=5, cv=5, n_jobs=-1)
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# dopasowujemy model do przeszukiwania siatki
grid.fit(X_train, y_train)
# wySwietlamy najlepsze parametry po przeszukaniu

print(grid.best_params_)
grid_predictions = grid.predict(X_test)

# wysSwietlamy raport klasyfikacji

print(classification_report(y_test, grid_predictions))

Ponizej przedstawiono wartosci parametréw dla modelu perceptronu, ktére pézniej zamieniam

# wartosci parametréw dla modelu perceptronu

param_grid = {'alpha': [0.000001,0.00001,0.0001],
'penalty': ['11', '12']}

model = Perceptron()

grid = GridSearchCV(model, param_grid, refit=True, verbose=5, cv=5, n_jobs=-1)

Tabela 6.3: Proba poprawy parametréw najgorszych modeli za pomoca narzedzia przeszuki-
wania siatki.

Precyzja | Czutos¢ | F1 | Nosnik
Perceptron 0.95 0.95 0.95 | 4691
SVC 0.95 0.96 0.96 | 4691

Przedstawione wyniki analizy (tabela|6.4]) pokazuja, ze modele po uzyciu narzedzia prze-
szukiwania siatki, nawet po zawezeniu kryteriéw, nie zmieniaja swojej doktadnosci. W przy-
padku SVC, parametr precyzja pogorszyt sie o 0.01.

UtworzyliSmy réwniez tablice pomytek dla tych modeli aby sprawdzi¢ czy cos sie poprawito
wzgledem poprzednich wynikow, niestety wartosci sie nie zmienity.

Sprobujmy poprawié¢ wynik najlepszych klasyfikatoréw. W tym celu uzywamy tej samej
funkcji zmieniajac parametry odpowiednio dla drzewa decyzyjnego oraz lasu losowego.

# parametry dla drzewa decyzyjnego
param_grid = {'max_depth': [1, 2, 3, 4, 5],
'min_samples_split': [2, 3, 4, 5],

'criterion': ['gini', 'entropy'l}

model = DecisionTreeClassifier()
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# parametry dla lasu losowego

param_grid = {'n_estimators': [10, 50, 100, 200],
'max_depth': [None, 2, 4, 6],
'min_samples_split': [2, 4, 6],
'criterion': ['gini', 'entropy'l}

model = RandomForestClassifier()

Tabela 6.4: Préba poprawy parametréw najlepszych modeli za pomoca narzedzia przeszuki-
wania siatki.

Precyzja | Czuloéé | F1 | Nosnik
Drzewo Decyzyjne 1.00 1.00 1.00 | 4691
Las Losowy 1.00 1.00 1.00 | 4691

Po uzyciu narzedzia przeszukiwania siatki, parametry modeli drzewa decyzyjnego oraz
lasu losowego nie zmienity sie.
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Rozdziat 7

Podsumowanie 1 wnioski

PrzeprowadziliSmy przetwarzanie danych w procesie uczenia maszynowego. W uczeniu nie-
nadzorowanym metoda lokciowa okazala sie niewlasciwa dla analizowanych danych. Punkt
zalamania nie jest az tak dobrze widoczny. Pozostate metody wskazujg na 6 komponentow.
Sytuacja wyglada bardzo ciekawie jesli chodzi o analize sylwetki, wystepuja tam wartosci
ujemne. Oznaczaja one, ze warto$ci z klastréw nakladaja sie na siebie. Takie wartosci nie
oznaczaja, ze nie ma dla nich klastréw, mozna powiedzie¢, ze zastosowany algorytm nie moze
rozdzieli¢ klastrow i trzeba by bylo rozwazyé dostrojenie algorytmu lub uzycie innego. Do-
datkowo wykonaliSmy wykres analizy k-$rednich niebezpiecznych asteroid na tle asteroid nie
zagrazajacych Ziemi. Uczenie nienadzorowane nie najlepiej sprawdza sie w wybranym zbiorze
danych.

Jedli chodzi o uczenie nadzorowane, mozemy zauwazy¢ znaczna réznice w modelach bazo-
wych perceptronu oraz SVC wzgledem tych, ktore zostaly przetworzone z uzyciem narzedzia
walidacji krzyzowej. Jak wida¢ najlepiej sprawdzily siec modele lasu losowego oraz drzewa
decyzyjnego. Uzyte narzedzie przeszukiwania siatki nie poprawito doktadnosci mniej precy-
zyjnych modeli - perceptronu oraz SVC. Sprawdzono réwniez czy da si¢ poprawié precyzje
najlepszych modeli - w obydwu przypadkach nie doszto do zmian parametréw.

Dane, ktére zostaly przetworzone przez wybrane algorytmy uczenia maszynowego nie
sa tak doktadne jak w Sentry. Autorskie narzedzie NASA zostalo przystosowane do zbioru
danych.

Analiza danych przez wybrane algorytmy uczenia maszynowego powiodta sie w przypadku
uczenia nadzorowanego. Mozemy wiec stwierdzi¢, ze cel pracy zostal osiagniety. Projekt moze
zostaé¢ rozwiniety o kolejne metody uczenia maszynowego, ktore nie zostaly ujete. Niniejsza
praca moze przyczynic sie do poprawy skutecznosci wykrywania asteroid niebezpiecznych dla
Ziemi i zwiekszenia bezpieczenstwa ludzkosci.
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