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Abstrakt

Celem pracy byto szukanie optymalnego algorytmu uczenia nadzorowanego, ktory jest w sta-
nie sklasyfikowaé prawdziwego pulsara wsrod zbioru danych HTRU2. Do wyznaczenia najlep-
szego modelu wykorzystano, Srodowisko programistyczne Jupyter Notebook, jezyk programo-
wania Python oraz jego biblioteki, Scikit-learn, Pandas, Matplotlib, Seaborn. Opisana zostata
metryka stuzaca do ewaluacji naszych modeli. Przeprowadzona zostala walidacja krzyzowa,
ktora miata na celu uzyskaé¢ wyniki algorytmoéow. Najlepsze wyniki zostaly uzyskane przy
metodzie agregacji paskéw startowych.



Abstract

The goal of the thesis was to search for the optimal supervised learning algorithm that is
able to classify a real pulsar among the HTRU2 data set. Jupyter Notebook environment
and Python programming language including its libraries Scikti-learm, Pandas, Mathplotlib,
Seaborn were used to determine the best model. The metric used to evaluate our models has
been described. Cross-validation was carried out to obtain the results of the algorithms. The
best results were obtained with the bootstrap aggregation.
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0.1 Cel pracy

Celem pracy jest przeglad metod uczenia maszynowego w celu znalezienia optymalnego al-
gorytmu, ktéry w danych HTRU2 potrafi znalezé prawdziwego pulsara wsrod sygnaléw po-
tencjalnych kandydatow.

0.2 Zakres pracy

Zakres pracy obejmuje czesS¢ teoretycznag, w ktérej przedstawione zostana pulsary, uczenie
maszynowe oraz algorytmy drzewa decyzyjnego, agregacji paskow startowych, lasu losowego,
SVM oraz K-najblizszych sasiadéw wraz z metodami ich walidacji. Przestawione zostanie
srodowisko programistyczne Jupyter Notebook oraz jezyk Python wraz z jego biblioteka-
mi Scikit-learn, Pandas, Matplotlib, Seaborn. Opisany zostanie zbiér danych HTRU2 oraz
metryka potrzebna do zmierzenia jako$ci naszych modeli.

W czesci praktycznej zostanie przedstawiony sposéb wyboru najlepszego algorytmu znaj-
dujacego prawdziwe pulsary oraz wyniki i podsumowanie pracy.

0.3 Metodyka pracy

Analiza zbioru danych HTRU2 oraz tworzenie modeli algorytméw drzewa decyzyjnego, agre-
gacji paskéw startowych, lasu losowego, SVM oraz K-najblizszych sasiadéow. Wyniki pracy
zostang przygotowane przy pomocy srodowiska programistycznego Jupyter Notebook, a takze
jezyka Python oraz jego bibliotek.
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Rozdziatl 1

Pulsary

1.1 Definicja pulsarow

Pulsary sa to szybko rotujace gwiazdy neutronowe, wysylajace wiazke promieniowania elek-
tromagnetycznego w regularnych odstepach czasu. Wiazka taka nazywana jest dzetem i jesli
jest zwrocona w strone Ziemi, to jestedmy w stanie zauwazy¢ gwiazde neutronowa. Pulsar
powstaje w zjawisku zwanym wybuchem supernowej. Eksplozja ta konczy zywot masywnej
gwiazdy i istnieja dwa takie przypadki.

Pierwszy przypadek nastepuje, gdy w masywnej gwiezdzie przestaja zachodzié procesy ter-
mojadrowe wywotane brakiem paliwa do prowadzenia syntezy jadrowej. Cisnienie zewnetrze,
ktére rozpychato gwiazde, pod wpltywem tych proceséw spada, oznacza to, ze jadro gwiazdy
bedzie si¢ kurczy¢ w wyniku sit grawitacji. Gdy jadro gwiazdy osiagnie punkt krytyczny, czyli
moment, w ktérym nie jest w stanie sie bardziej skurczy¢, nastapi wybuch supernowe;j.

Drugi przypadek odnosi sie do biatego karta, czyli zapadnietej pozostatosci po gwiezdzie,
ktéra miata mase rowng lub mniejsza od okolo 8 mas stonica. Obiekt ten moze pobieraé
materie z sasiadujacej gwiazdy do czasu uzyskania maksymalnej masy, jaka moze posiadac.
Po przekroczeniu tego punktu powstanie eksplozja supernowej.

Podczas wybuchu supernowej jadro gwiazdy ulega kompresji. Zewnetrzne warstwy gwiaz-
dy zapadaja sig, po czym sa rozrzucane w przestrzen kosmiczna w potezniej eksplozji, po
ktérej zostaje mglawica planetarna. Skompresowane jadro, ktore pozostaje po takim wybu-
chu, nazywamy gwiazda neutronowa. Wiecej informacji mozemy znalezé w ksiazce [1].

Rysunek 1.1: Dzet o dlugosci 0,7 roku $wietlnego z pulsara Vela. Zrédlo [2].

1.2 Wtasciwosci pulsaréow

Srednica pulsara zazwyczaj jest niewielka i wynosi okolo 20 km, jednak jego masa moze
wynosi¢ nawet 1,5 masy stonca. Dzieje sie tak, poniewaz materia w gwiezdzie neutronowej jest
gesto upakowana przez wplyw grawitacji gwiazdy. Pulsary bardzo szybko rotuja, poniewaz
nagla zmiana promienia gwiazdy przy jednoczesnym zachowaniu masy spowoduje, ze predkosé¢
obrotu wzrosnie z powodu dzialania zachowania momentu pedu. Najszybciej rotujaca gwiazda



obraca sie raz na 1,4 milisekundy, czyli 716 razy na sekunde. Natomiast najwolniejszy pulsar,
ktéry znajduje sie w gwiazdozbiorze Kasjopei, rotuje raz na 23,5 sekundy [3].
Pulsary opisane w naszych danych maja dwa parametry i sg to:

¢ DM /SNR, czyli Dispersion Measure/Signal-to-Noise Ratio [4] oznacza Miare
Dyspersji/Stosunek Sygnalu do Szumu. Dyspersja, w tym przypadku, odnosi si¢ do
fal radiowych emitowanych przez pulsary docierajacych do Ziemi, po przebyciu duzych
odlegtosci w przestrzeni wypelnionej swobodnymi elektronami. Fale o nizszej czestotli-
wosci docierajg do teleskopu pdzniej, niz te o wyzszej czestotliwosci. Ta réznica czasowa
jest zwiazana z gestoscia elektronéw znajdujacych sie na drodze fali [5].

e Integrated profile mozemy przetlumaczy¢ jako usredniony profil pulsara [5]. Kaz-
dy pulsar wytwarza unikalny wzoér emisji impulséow. Jezeli zaobserwujemy duza ilo$¢
takich pulséw, mozemy wtedy stworzy¢ uéredniony profil pulsara. Jednak emisja impul-
séw pulsara zmienia sie nieznacznie w kazdym okresie obrotu z racji tego, potrzebujemy
usredni¢ wiele tysiecy obrotu by, profil byt stabilniejszy.

1.3 Historia pulsaréow

Pulsary sa stosunkowo niedawno odkrytymi obiektami. W 1967 roku Jocelyn Bell zaobser-
wowala, za pomoca skonstruowanego przez siebie radioteleskopu, ze zrédto radiosygnaléw
oznaczone symbolem CP 1919 wysyla regularne impulsy radiowe. Przypuszczano, ze te im-
pulsy sa sztuczne z powodu ich regularnoéci, jednak kolejne znalezione takie obiekty w 1968
roku oznaczaly, ze wcale tak nie jest. Ostatecznie zrodto radiosygnatéw oznaczone symbolem
CP 1919 pochodzito od pulsara, ktory zostal nazwany PSR B1919+21 i stal sie pierwszym
znalezionym pulsarem.

Jednak pomimo tego, ze pulsary zostaly odkryte w XX wieku ludzko$¢, mogta zauwazy¢
powstanie gwiazdy neutronowej w $wietle widzialnym, a konkretnie wybuch supernowej SN
1054 w 1054 roku. Wybuch ten zostal wspomniany w éwczesnej astronomii chinskiej, a takze
przez $wiat islamski. Mgtawica, ktéra powstata po tym wybuchu nosi dzisiaj nazwe mglawicy
kraba i w jej centrum znajduje sie¢ Pulsar Kraba PSR B0531+421, ktéry zostal odkryty w
1969 roku.

Rysunek 1.2: Mgtawica kraba. Zrédto [6].
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Rozdziatl 2

Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe jest metoda analizy danych i jednym z dziatéw sztucznej inteligencji.
Jedna z najwazniejszych cech uczenia maszynowego jest eksploracja danych, ktéra polega
na uzyskaniu wartosciowych informacji z duzej iloéci danych. Jezeli nasz dobrze dobrany
algorytm korzysta z wiekszego zbioru danych to prognozy przewidywane przez niego beda
lepsze. Obecnie uczenie maszynowe jest uzywane w bardzo wielu przypadkach, takich jak
przetwarzanie danych swojego klienta w celu lepszej rekomendacji reklam. Wiecej informacji
mozemy sie dowiedzie¢ w ksiazce [7].

2.1 Rodzaje uczenia maszynowego

Najczesciej wymieniane sa trzy rodzaje uczenia maszynowego - uczenie nadzorowane, niena-
dzorowane oraz przez wzmacnianie:

e Uczenie nienadzorowane [7] - ten rodzaj uczenia maszynowego zostaje wykorzy-
stany przez algorytmy, ktore analizuja dane bez etykiety, czyli bez klasy. Algorytmy
z tego rodzaju prébuja znalezé w zbiorze danych wzorce lub zaleznosci. Przykladem
uczenia nienadzorowanego moze by¢ segmentacja klientow, czyli podzieleniu klientow
na mniejsze grupy, wedlug wyznaczonych przez nas kryteriow, takich jak wiek lub ptec.

e Uczenie przez wzmacnianie [7] - jest wykorzystywane przez programy lub maszyny,
ktore starajg sie znalez¢ najlepsze rozwigzanie lub najlepszg akcje, jaka powinny obraé
w danej sytuacji. W algorytmach uczenia przez wzmacnianie jest wykorzystywany agent
sztucznej inteligencji, ktéry moze by¢ kodem lub mechanizmem, a dazy on do ustalonego
przez nas celu. Takim celem moze byé¢ wygranie partii szachéw z przeciwnikiem.

e Uczenie nadzorowane [7] — w przeciwienstwie do uczenia nienadzorowanego wykorzy-
stuje zbiér danych z etykieta klas. Taki zbior jest wykorzystywany przez nasz algorytm,
ktory uczy sie klasyfikacji danych lub przewidywania wynikéw. Algorytmy uczenia nad-
zorowanego moga zosta¢ wykorzystywane w klasyfikowaniu spamu na poczcie elektro-
nicznej.

2.2 Opis algorytmow

W uczeniu nadzorowanym wystepuje wiele algorytmoéw, ktére moga zostaé¢ wykorzystane w
celu klasyfikacji prawdziwych pulsaréw. W tej pracy zastosujemy pieé algorytmoéw, takich
jak drzewo decyzyjne, agregacja paskéw startowych, las losowy, maszyna wektoréw nosnych,
K-najblizszych sasiadow.
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2.2.1 Drzewo decyzyjne

Model drzewa decyzyjnego [8] dziala na zasadzie stworzenia prostych regul decyzyjnych,
przy pomocy ktorych algorytm bedzie w stanie wyznaczy¢ przyszlte obserwacje. Przyktady
takich regul znajduja sie na Rys. 2.3. Jestedmy w stanie pokazaé proces tworzenia regut
poprzez wykorzystanie stworzonego przeze mnie zbioru danych z Rys. 2.1. O zbiorze danych
mozemy sie dowiedzie¢ w sekcji 3.2.2.

X Y Klasa

0 2 4 0
1 2 2 0
2 7 5 0
3 6 6 0
4 4 3 0
5 5 5 0
6 9 3 1
7 10 1 1
8 7 1
9 5 8§ 1
10 1 9 1
1 3 8 1

Rysunek 2.1: Stworzona przy pomocy biblioteki Pandas ramka danych. Kolumna X odpowia-
da za oS x, kolumna Y odpowiada za oS y, natomiast kolumna Klasa odpowiada za etykiete
klasy.

Uzywajac biblioteki Scikit-learn jesteémy w stanie stworzy¢ model drzewa decyzyjne-
go, ktory wykorzystuje dane pojawiajace sie w Rys. 2.1. Natomiast przy uzyciu biblioteki
Mixtend [9] jesteSmy w stanie pokaza¢ nasz zbiér danych na wykresie po zastosowaniu
modelu drzewa decyzyjnego na Rys. 2.2.
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from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from mlxtend.plotting import plot_decision_regions

trees = DecisionTreeClassifier()
trees.fit(x, y)
plot_decision_regions(x, y, clf=trees, legend=1)
W powyzszym kodzie, w pierwszych dwdch linijkach importujemy funkcje z biblioteki
Scikit-learn oraz Mlxtend, nastepnie tworzymy obiekt trees typu DecisionTreeClassifier. Me-

toda fit() trenuje nasz model na podanych przez nas danych (x, y) ze zbioru danych na Rys.
2.1, natomiast funkcja plot_decision_regions rysuje wykres pokazany w Rys. 2.2.

10 -
~ m O
A 1
8 - A A
A
6 - o
> =] o
4 - o
o A
2- o
A
01 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10
X

Rysunek 2.2: Wykres zbioru danych z Rys. 2.1 po zastosowaniu algorytmu drzewa decyzyjnego
przestawia 0§ X i Y, na ktorej mamy wyznaczone obszary pojawiania sie dwbch réznych klas,
gdzie dla klasy 1 jest to obszar pomaranczowy, a dla klasy 0 jest to obszar niebieski.

Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 2.2 nasz wykres dzieli plaszczyzne xy na dwie czedci, w
ktérej znajdujg sie dwie rézne klasy. Jestedmy w stanie zobaczy¢, gdzie znajduja sie granice
wyznaczajace nasze obszary decyzyjne. Do szczegbdlowego pokazania jak zostata wyznaczona
nasza granica oraz w jaki sposéb graficznie wyglada nasz model decyzyjny, skorzystamy z
biblioteki Scikit-learn.
from sklearn import tree

tree.plot_tree(trees)

W powyzszym kodzie uzywamy funkcji plot_tree, ktéra odpowiada za powstanie Rys. 2.3.
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X[1] <=6.5
gini = 0.5
samples = 12
value = [6, 6]
Y
X[0] <= 8.0 ——
gini = 0.375 il =99,
samples = 8 >amples =
value = [6, 2] value = [0, 4]
[ X
gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 6 samples = 2
value = [6, 0] value = [0, 2]

Rysunek 2.3: Model drzewa decyzyjnego zastosowany przy wyznaczaniu wykresu z Rys. 2.2.

Rys. 2.3 przestawia drzewo skladajace si¢ z korzenia drzewa, ktory rozrasta sie na we-
zlty potomne. Galaz sklada sie z czterech czesci. Pierwsza cze$é okresla regule, jaka zostaje
zastosowana na danej galezi, w tym przypadku sprawdzamy nasze punkty na X[1], czyli osi
y, czy sa wieksze od 6,5, jezeli tak to te punkty naleza to klasy 1. Druga okresla rodzaj kry-
terium rozgalezienia potrzebne do wyznaczenia przyrostu informacji [7]. Trzecia podaje nam
informacje do ilu przyktadéw (ang. samples) odnosi si¢ nasza galez. Ostatnia czesé informuje
nas, ile przykltadéw pochodzi z klasy 0 i 1.

Przyrost informacji pojawiajacy sie na Rys. 2.3 odpowiada za rozdzielnie gatezi, a kon-
kretnie, zeby takie rozdzielenie przydzielilo nam jak najwiecej klas do probek danych. W
drzewie decyzyjnym istnieja trzy rodzaje jakosci podzialu pokazane w [7].

Najwyzej na Rys. 2.3 znajduje sie tak zwany korzen drzewa decyzyjnego, od ktorego
zaczyna sie podejmowanie decyzji przez nasz algorytm. Korzen drzewa rozrasta sie na kolejne
galtezie, az do czasu, gdzie wszystkie punkty zbioru zostana przypisane do przewidzianej klasy.
Jednak musimy zauwazy¢, ze im wiecej rozgalezien, tym bardziej nasz model jest podatny na
przetrenowanie poprzez zbyt doktadne podzielenie naszych danych.

Przetrenowanie jest to zjawisko, w ktorym model §wietnie sprawdza si¢ przy danych ucza-
cych, czyli takich, ktore zostaly uzyte do jego trenowania, jednak przy innych danych model
bedzie radzil sobie znacznie gorzej.

2.2.2 Agregacja paskéw startowych

Agregacja paskéw startowych [10] nalezy do metod zespolowych (ang. Ensamble lear-
ning). Jest to technika uczenia maszynowego, ktéra laczy kilka modeli w celu stworzenia
jednego wydajnego modelu.

Celem tego algorytmu jest stworzenie nowego losowego zbioru danych, ktéry bedzie lo-
sowany z oryginalnych danych. Istnieje szansa, ze dana prébka nie zostanie wylosowana w
nowym zbiorze. Wzor, ktéry okresla te szanse, znajdziemy w (2.1).

1
P=(1-—)", 2.1
=) (2.1)
gdzie P = prawdopodobienstwo niewylosowania wiersza, m = ilo§¢ wierszy oryginalnego

zbioru danych.
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Orvginalny zbiér danvch

[t [2 [z Je |5 Je [7 |8 [s [ |

Nowy zbiér danych 1 Niewylosowane dane.

[t T2 [ Ta [s [e [s T8 [s [w | ENiCE

Nowy zbiér danych 2

Rysunek 2.4: Rysunek przyblizajacy losowanie nowych danych w agregacji paskéw starto-
wych.

Sytuacje, w jaki sposob wyglada losowanie nowego zboru danych, przybliza Rys. 2.4.
Mozemy zauwazy¢, ze oryginalny zbiér danych zawieral 10 réznych liczb, jednak podczas
tworzenia nowego zbioru byta szansa niewylosowania danej liczby. W pierwszym przypadku
nie zostata wylosowana liczba 4 i 6, a w drugim liczba 1, 31 7.

W algorytmie agregacji paskéw startowych mozemy wybraé, ile takich zbiorow chcemy
stworzy¢. Do dzialania tego algorytmu bedzie nam potrzebny algorytm klasyfikacji, czyli taki
ktéry bedzie tworzyl prognozy, dla danego nowego zbioru. Najczedciej takim algorytmem jest
drzewo decyzyjne. Nastepna rzecza bedzie sumowanie tych prognoz za pomoca glosowania
wiekszos$ciowego lub ze sredniej z prognoz do stworzenia jednego ostatecznego modelu.

[ zbiér 1 | [ zbier2 | ... [zbiérn |
%1 ] g2]  -er  [Kn]
P 72 ]

| Glosowanie

| Wynik koficowy |

Rysunek 2.5: Rysunek pokazujacy przykladowe dziatanie algorytmu agregacji paskow starto-
wych.

Rys. 2.5 przestawia, jak dziala model agregacji paskéw startowych. Kazdy utworzony
losowy zbidr przechodzi przez algorytm kwalifikacyjny K i przewiduje predykcje P. Nastepnie
zostaje przeprowadzane glosowanie wiekszosciowe lub éredniej z prognoz, ktére tworzy nam
wynik koncowy.

2.2.3 Las losowy

Las losowy [11] (ang. random forest) jest to kolejna metoda uczenia zespolowego. Algorytm
ten jest bardzo podobny do agregacji paskéw startowych, gdyz réwniez i w tej metodzie
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zostang stworzone losowe zbiory danych. Istnieje jednak kilka réznic. W tym przypadku
mamy z gory okreslony, jaki algorytm klasyfikacyjny zostanie zastosowany i jest to drzewo
decyzyjne. Mozemy zobaczy¢ dziatanie lasu losowego na Rys. 2.6.

Zbiér Danych

Wynik A Wynik B Wynik A

Glosowanie

Wynik kofcowy

Rysunek 2.6: Rysunek pokazujacy przyktadowe dzialanie algorytmu lasu losowego.

Na Rys. 2.6 nasz zbiér danych zostaje podzielony na trzy drzewa decyzyjne, a nastepnie
kazde z nich przewiduje wynik algorytmu. Kolejnym krokiem jest glosowanie wigkszosciowe,
ktére ma na celu wybra¢ najlepszy wynik, w tym przypadku byly to wynik A.

2.2.4 Maszyna wektoréw nosnych

Maszyna wektoréw nodnych (ang. Support Vector Machines) [12] - jest to algorytm, kté-
rego uzycie mozna zastosowaé¢ w klasyfikacji, badz regresji. Model ten ma na celu stworzenie
hiperptaszczyzny, ktéra bedzie rozdzielaé¢ przestrzen wielowymiarowsa, na ktorej znajduja sie
odpowiednie cechy zbioru danych. Celem takiej operacji jest okreélenie klasy danych prébek.

Jednak znaleziona hiperplaszczyzna naszego algorytmu ma nie tylko oddziela¢ klase. Ma
rowniez za zadanie znalez¢ optymalny margines hiperptaszczyzny, czyli odlegtosé tej ptaszczy-
zny od najblizszego wektora cech probki w zbiorze uczacym. Mozna to zauwazy¢, poréwnujac
dwa wykresu z Rys. 2.2 oraz Rys. 2.7.
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Rysunek 2.7: Przyktadowe zastosowanie modelu maszyny wektoréw nosnych na danych z Rys.
2.1.

Na Rys. 2.2 widzimy, ze 0§ Y zostala podzielona w punkcie 6,5, natomiast Rys. 2.7
podzielit nasza o$ w punkcie 6, poniewaz jest to optymalne. Podobna sytuacja zachodzi na
osi X. Mozna rowniez zauwazy¢, ze margines hiperplaszczyzny zostal zastosowany w innych
punktach, przez co nasz obszar decyzyjny klasy 0 ma wieksza powierzchnie. O algorytmie
maszyny wektoréow nosnych mozemy si¢ przeczytaé wiecej w [7, 13].

2.2.5 K-najblizszych sasiadow

Klasyfikator k-najblizszych sasiadéw (ang. k-nearest neighbor classifier) [14] - KNN
nalezy do algorytméw grupy leniwych, czyli takich, ktére szukaja rozwiazania wtedy, gdy
pojawia sie¢ probka testujaca.

Podczas tworzenia KNN musimy wybra¢ warto$¢ parametru k, czyli ilos¢ najblizszych
sgsiaddéw naszej probki oraz metryke odlegtosci. Po wybraniu tych parametréw model zacznie
szuka¢ najblizszych sasiadow prébki, a nastepnie dzieki glosowaniu wiekszosciowemu okresli
jej klase. [7]

Metryka odleglosci jest wybierana w celu zbadania dystansu pomiedzy dwoma prébkami.
Najczesciej wybierana metryka jest metryka Euklidesowa, ktéra wyliczymy ze wzoru (2.2).

(2.2)

gdzie d(p, q) jest odlegloscia pomiedzy dwoma punktami p i g.
Zeby lepiej zrozumie¢ dziatanie algorytmu, mozemy spojrze¢ na Rys. 2.8.
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Rysunek 2.8: Przykladowe dziatanie algorytmu KNN.

Na Rys. 2.8. mozemy zauwazy¢, ze algorytm chce dopasowaé nowa prébke. W tym celu
stara sie sprawdzié¢, najblizsze pie¢ etykiet klasy wokét naszej prébki. Nastepnie zostanie prze-
prowadzone glosowanie wiekszosciowe, ktére wskaze, ze nasza prébka powinna mieé etykiete
klasy tréjkata.

2.3 Metody walidacji modeli uczenia maszynowego — walida-
cja krzyzowa i GridSearch.

2.3.1 GridSearchCV

Kazdy algorytm ma swoje hiperparametry, czyli pewna konfiguracje modelu jak na przyktad
ustalenie parametru £k w KNN. W zaleznosci od wybranych hiperparmetérw bedzie wyzna-
czany inny model, dlatego nalezy sprawdzi¢ rézne ich rodzaje, a do wyznaczenia najlepszych
z nich istnieje wiele funkcji, takich jak Random Search.

Jednak w tej pracy zostanie wykorzystana funkcja GridSearchCV pochodzaca z biblioteki
Scikit-learn. Ma ona za zadanie sprawdzenie jakosci klasyfikacji mozliwych kombinacji hi-
perparametréow, ktore podat uzytkownik. Mozemy przeprowadzi¢ przyktadowe uzycie funkcji
GridSearchCV.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

trees = DecisionTreeClassifier()

parameters = {’max_depth’ : (1,2),
’criterion’ : (’gini’,’entropy’ )

}

grid = GridSearchCV(trees, param_grid = parameters)
grid.fit(x, y)

Powyzszy kod pokazuje jak nalezy uzywaé funkcji GridSerachCV. Poczatkowo trzeba za-

importowaé¢ te funkcje z biblioteki Scikit-learn. Potrzebny jest réwniez model, dla ktérego
bedziemy szuka¢ najlepszej kombinacji hiperparametrow. W tym przypadku skorzystamy z
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modelu oraz z danych pokazanych w Rys. 2.1. Nastepnym krokiem, ktory nalezy wykonad, jest
wpisanie hiperparametrow, jakie chcemy sprawdzié i zapisanie ich do zmiennej parameters.
Kolejno uzywamy funkcji GridSerachCV, gdzie musimy wpisa¢ dwa parametry. Pierwszy
okresla algorytm, z jakiego bedziemy korzystaé, a drugi parametr param_grid okresla, ja-
kie hiperparametry chcemy sprawdzi¢. Calo$¢ funkcji zapisujemy do zmiennej grid, ktora
nastepnie bedzie trenowaé nasze modele poprzez funkcje fit().

2.3.2 Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa [15] jest to metoda statystyczna stosowana przy ocenie jako$ci modelu
uczenia maszynowego. Walidacja krzyzowa to procedura ponownego probkowania, a najwaz-
niejszym jej parametrem jest parametr k, ktéry odpowiada na ile grup, zostanie podzielona
prébka danych. Metoda ta ma na celu oceni¢ predykcje modelu na réznych zbiorach i po-
lega na podzieleniu zestawu danych na nowe zestawy i utworzeniu z nich zbioréw danych
testowych i treningowych.

Zbidr treningowy

Zbidr testowy
Rysunek 2.9: Walidacja krzyzowa z parametrem 4 k.

Na Rys. 2.9. sa pokazane cztery takie same zbiory danych, a kazdy z nich jest podzielony
na cztery czeéci. Jedna z tych czedci jest przydzielana do zbioru testowego, a trzy do zbioru
treningowego. W kazdym z czterech zbioréw danych nasz zbiér testowy jest przydzielany do
innej czeéci. Dzigki takiemu zabiegowi na jednym zbiorze danych nasz model bedzie moégt
przeprowadzié¢ cztery testy dokladnos¢ klasyfikacji.
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Rozdziat 3

Narzedzia i sSrodowisko

3.1 Jupyter Notebook

Jupyter

Rysunek 3.1: Project Jupyter. Zrédlo [16]

Jupyter Notebook [16] jest to narzedzie do narracji kodu umozliwiajace taczenie kodu,
opiséw i elementéw multimedialnych. W Jupyter Notebook mozemy budowaé i edytowaé kod
w blokach. Wynik takiego kodu zostanie wyéwietlony zaraz pod blokiem, co moze utatwié¢
prace, gdy korzystamy z wielu wykreséw. Kiedys$ podczas tworzenia nowego pliku w Jupyter
Notebook mozna bylo wybiera¢ pomiedzy wersjami jezyka programowania Python, do wyboru
byt Python w wersji drugiej i trzeciej. Obecnie nie ma mozliwosci wyboru wersji drugiej,
dlatego w pracy zostala wykorzystana wersja trzecia.

3.2 Python i jego biblioteki

-

Rysunek 3.2: Jezyk programowania Python. Zrédlo [17]

Python jest to obecnie jeden z najbardziej popularnych jezykéw programowania. Zalicza
sie go jako jezyk programowania wysokiego poziomu. Python zostal stworzony na poczatku
lat 90, przez Guido van Rossuma, jednak wiele innych os6b réwniez miato wktad w rozwoj te-
go jezyka. Gléwna zaleta Pythona jest duza ilo$é¢ bardzo rozbudowanych bibliotek. Biblioteki
takie jak Scpi [18], TensorFlow [19], Numpy [20], czy Scikit-learn [21] sa poteznymi narze-
dziami, ktére mozemy zastosowaé¢ do uczenia maszynowego. Biblioteki python, ktére okazaty
sie przydatne przy tworzeniu tej pracy, znajduja si¢ ponizej.
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3.2.1 Scikit-learn

Rysunek 3.3: Biblioteka Scikit-learn. Zrédto [21]

Scikit-learn [21] jest to biblioteka open source dla jezyka programowania Python. Bi-
blioteka ta skupia sie gléwnie na uczeniu maszynowym i zawiera rézne algorytmy klasyfikacji,
regresji i grupowania, a takze sposoby potrzebne do przetwarzania danych. Przy powstaniu
niniejszej pracy Scikit-learn zapewnit dostep do potrzebnych algorytmoéw, a takze pozwolit
odpowiednio przetworzy¢ dane. Mozna przestawi¢ biblioteke Scikit-learn za pomoca imple-
mentacji jednego z modeli.

from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier

forest_extra = ExtraTreesClassifier()
forest_extra.fit(x_train,y_train)
forest_extra_pred = forest_extra.predict(x_test)

Powyzszy kod przestawia przykladowe stworzenie modelu extra tree [22]. W pierwszej
linijce kodu importujemy model z biblioteki Scikit-learn, nastepnie tworzymy obiekt fo-
rest_extra typu ExtraTreesClassifier. Metoda .fit() trenuje nasz model na podanych przez
nas danych (x_train, y_train). Wyjasnianie tych danych znajdziemy w nastepnym rozdziale.
Natomiast metoda .predict() stuzyé nam bedzie, zeby przewidzie¢ wyniki dla danych znaj-
dujacych sie w zmiennej x_test. W podobny sposéb bedziemy korzystaé z tej biblioteki w
rozdziale 5.

3.2.2 Pandas

H
pandas

Rysunek 3.4: Biblioteka Pandas. Zrédio [23]

Pandas [23] jest to biblioteka napisana w Pythonie przy pomocy biblioteki Numpy [24].
Pandas stuzy zwykle do pozyskiwania danych, ich obrébki lub przygotowania. Potrafi tak-
ze wezytywaé dane z wielu zrédetl, takich jak strony internetowe lub pliki z rozszerzeniem
.csv, czyli formatem do przechowywania danych w plikach tekstowych. Do wezytania naszych
danych potrzebna bedzie funkcja read_csv(), ktéra stuzy do odczytywania plikéw .csv. Tak
wezytane dane przyjma typ danych DataFrame, czyli odpowiednik tabeli w Excelu [25].
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X Y Klasa
0 2 4 ]
1 2 2 ]
2 7 5 ]

Rysunek 3.5: Przykladowe pokazanie zbioru danych przy uzyciu biblioteki Pandas.
Rys. 3.5 pokazuje typ danych DataFrame. Ten typ danych przyjmuje wyglad tablicy i
sktada sie z wierszy oraz kolumn, ktore jestedmy w stanie przeksztalcaé¢ dzieki bibliotece

pandas.

3.2.3 Matplotlib

matpltlib

Rysunek 3.6: Biblioteka Matplotlib. Zrédto [26]

Matplotlib [26] jest to biblioteka, ktéra stuzy do tworzenia lub manipulacji wykreséw. Bi-
blioteka ta zostala napisana przez Johna Huntera.

H Punkty C
14 m A Punkty D

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Rysunek 3.7: Wykres stworzony przy uzyciu biblioteki Matplotlib.

import matplotlib.pyplot as plt

C
D

[2,4,5,7]
[1,3,7,9]

plt.plot(C,D,’bs’,label = "Punkty C",color=’green’)
plt.plot(D,C,’g"’,label = "Punkty D",color=’red’)
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plt.ylabel(°Y’)
plt.xlabel(’X’)
plt.legend(loc="lower right")

plt.show

Powyzej znajduje sie przyktadowy kod, jaki mozna napisa¢ w celu stworzenia wykresu.
Jak mozna zauwazy¢ pierwsza czynnoscia bylo zaimportowanie modutu pyplot z biblioteki
Matplotlib. Nastepnie korzystamy z funkcji plot. Parametry, jakie mozemy ustawi¢ w funkcji
plot to po pierwsze, wspolrzedne, ktére chcemy przestawié¢, w tym przypadku sa to zbiory C
i D. Kolejnym parametrem, ktéry mozemy okresli¢, bedzie wybor ksztattu, jaki maja przyjac
nasze punkty. Parametr label odpowiada za nazwe naszych punktéw, a parametr color za
ich kolor. W kolejnych linijkach ustalamy nazwe naszych osi przy pomocy funkcji ylabel oraz
xlabel, a takze miejsce naszej legendy wykresu, w tym przypadku jest to dolny prawy rog.
Na sam koniec funkcja show odpowiada za wyswietlenie naszego wykresu.

3.2.4 Seaborn

.sea born

Rysunek 3.8: Biblioteka Seaborn . Zrédto [27]

Biblioteka Seaborn [27] zostala stworzona na bazie biblioteki Matplotlib i ma ona na celu
stworzenie niestandardowych wykresow. Jednym z takich wykreséw jest heatmap z biblioteki
Seaborn, ktéra za pomocy koloréow pokazuje nam najwieksze wartosci.

j1—[

Rysunek 3.9: Przyktadowy wykres heatmap zastosowany na zbiorze danych z Rys 2.1

Na wykresie 3.9 mozemy zauwazy¢, ze najwieksze wartosci maja kolor czerwony a najniz-
sze kolor niebieski.

import seaborn

seaborn.heatmap(x, cmap="coolwarm", annot=True)
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Powyzszy kod przestawia stworzenie mapy ciepla (typ wykresu heatmap). W tym celu
importujemy biblioteke Seaborn, a nastepnie wywohlujemy funkcje heatmap, ktéra zawiera
trzy parametry: x, czyli nasz zestaw danych, cmap, ktory okresla kolor wykresu oraz annot,
ktory wyswietla wartosci naszych danych w tabelkach.
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Rozdziat 4

Przygotowanie danych oraz
metryka

4.1 Opis danych

Pierwsza czynnosci potrzebna do wykonania projektu bylo pobranie danych ze strony [28].
Dane te maja nazwe HTRU2 i jest to zbiér danych opisujacy potencjalne pulsary zebrane do
“High Time Resolution Universe Survey (South)” [29]. Nastepnie plik z danymi w formacie
.csv zostal wezytany do érodowiska Jupyter Notebook za pomoca biblioteki Pandas.

import pandas as pd
dataframe = pd.read_csv(’HTRU_2.csv’)

Na powyzszym kodzie importujemy biblioteke Pandas jako pd. Jest to czesty zabieg ma-
jacy na celu skrécenie kodu. Nastepnie wykorzystujemy funkcje read_csv() do odczytania

naszego pliku HTRU_2.csv zawierajacego nasze dane. Nasze wczytane dane zapisujemy do
zmiennej dataframe typu danych DataFrame opisanego w sekcji 3.2.2.

m:;';ra:dgz S‘Srfhaﬁnf:;f;zg  EXcess Kurtosis ;';Z“g";etjj Meanorthe o ~2nMA gycess kurtosis of  Skewness ofthe oo
profile profile integraded profile profile DM-SNR curve SNR curve the DM-SRR curve DM-SNR curve

0 140.562500 55.683782 -0.234571 -0.699648 3.199833 19.110426 7.975532 74242225 0

1 102.507812 58.882430 0.465318 -0.515088 1677258 14.860146 10.576487 127.393580 0

2 103.015625 39.341649 0.323328 1.051164 3121237 21.744669 7.735822 63.171909 0

3 136750000 57.178449 -0.068415 -0.636238 3.642977 20.953280 5.896499 53.593661 0

4 88.726562 40.672225 0.600856 1.123492 1.178930 11.468720 14.269573 252.567306 0
17893 136.429688 59.847421 -0.167846 -0.738123 1.296823 12.166062 15.450260 285.931022 0
17894 122554688 49.485605 0.127978 0.323061 16.409699 44626893 2.945244 8.297092 0
17895 119.335938 59.935939 0.159363 -0.743025 21.430602 56.872000 2.499517 4.595173 0
17896 114.507812 53.902400 0.201161 -0.024789 1.946488 13.381731 10.007967 134.238910 0
17897 57.062500 85.797340 1.406391 0.089520 186.306020 64.712562 -1.597527 1.429475 0

17898 rows x 9 columns

Rysunek 4.1: Pokazanie fragmentu danych w zmiennej dataframe w srodowisku Jupyter No-
tebook.

Na Rys. 4.1 pokazany zostal fragment naszych danych w zmiennej dataframe. Jeszcze
wiecej mozemy sie dowiedzie¢ o naszych danych przy pomocy funkcji .info().
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dataframe.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 17898 entries, @ to 17897
Data columns (total 9 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

@ Mean of integradet profile 17898 non-null floats4d
1 Standard devation of the integrated profile 17838 non-null floats4
2 Excess kurtosis integraded profile 17898 non-null floated
3 Skewness integrated profile 17898 non-null floats4d
4 Mean of the DM-SNR curve 17898 non-null floats4
5 Standard devation DM-SNR curve 17898 non-null floats4d
6 Excess kurtosis of the DM-SRR curve 17898 non-null floats4
7 Skewness of the DM-SNR curve 17898 non-null floatsd
8 Class 17898 non-null int64

dtypes: float64(8), ints4(1)
memory usage: 1.2 MB

Rysunek 4.2: Kod funkcji .info() oraz jej wynik.

Rys. 4.2 dostarcza nam informacji, jakie typy danych znajduja sie w naszej kolumnie,
ilo¢ pamieci, jakie zuzywa nasz zbiér danych, a takze ilo§¢ wierszy oraz kolumn. Widzimy,
ze nasze dane sktadaja sie z 17898 wierszy, czyli liczbie naszych potencjalnych pulsaréw oraz
z 9 kolumn. Nazwy naszych kolumn wygladaja nastepujaco:

e Mean of integradet profile - Srednia usrednionego profilu pulsara

e Standard devation of the integrated profile - Odchylenie standardowe usrednio-
nego profilu pulsara

e Excess kurtosis integraded profile — Kurtoza usrednionego profilu pulsara

e Skewness integrated profile - Wspoélczynnik skosnoéci usrednionego profilu pulsara
e Mean of the DM-SNR curve - Srednia krzywej DM-SNR

e Standard devation DM-SNR curve - Odchylenie standardowe krzywej DM-SNR
e Excess kurtosis of the DM-SRR curve - Kurtoza krzywej DM-SNR

o Skewness of the DM-SNR curve - Wspotcezynnik skosnoéci krzywej DM-SNR

e Class - Klasa

Mozemy zauwazy¢, ze istnieja cztery funkcje statystyczne odnoszace sie do dwoch zagad-
nien. Te cztery funkcje to:

e Srednia arytmetyczna [30] liczona jest poprzez podzielenie sumy wszystkich liczb
nalezacych do naszego zbioru danych, a nastepnie podzielenie jej przez liczbe naszych
danych. Srednia mozemy wyznaczy¢ ze wzoru (4.1).

1 n
T==> (4.1)
=1

n
gdzie £ = Srednia, n = liczba danych, z; = indywidualna dana.

e Odchylenie standardowe [31] informuje nas o rozrzucie wynikéw dookola Sredniej.
Im bardziej nasze wyniki sg przyblizone do Sredniej, tym mniejsze bedzie odchylenie
standardowe. Natomiast, jesli nasze wyniki znacznie réznig sie od siebie, nasze odchyle-
nie standardowe bedzie wysokie. Odchylenie standardowe wyznaczamy ze nastepujacego
WZOru:
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6= % > (z—2)%, (4.2)
=1

gdzie 0 = odchylenie standardowe, x; = indywidualna dana, = $rednia, N = liczba
danych.

e Kurtoza [32] informuje nas, czy wickszo$¢ uzyskanych przez nas danych orbituje wokot
naszej Sredniej. Jezeli kurtoza przyjmie warto$¢ powyzej 0, oznacza to, ze wiekszo$¢
naszych danych jest zblizona do Sredniej. Jezeli nasze dane beda znacznie odchylone od
$redniej, kurtoza przyjmie warto$¢ ponizej zera. Kurtoze wyznaczymy ze wzoru (4.3).

N =4
1 (x; — )
K=— R 4.3
FODELELE (13)
gdzie K = kurtoza, 0 = odchylenie standardowe, x; = indywidualna dana, r = érednia,
N = liczba danych.

e Sko$nosé [33] okresla miare asymetrii naszych danych, czyli czy w naszym zbiorze da-
nych wystepuje wiecej wynikow ponizej, czy powyzej Sredniej. Mamy trzy mozliwosci
ulozenia sie wspdlezynnika skosnoéci. Jezeli nasza warto$é bedzie bardzo blisko 0, infor-
muje nas to o braku lub minimalnej asymetrii. Jezeli wspotczynnik skoénosci przyjmie
wartos¢ powyzej 0, oznaczaé to bedzie, ze nasze dane posiadaja prawostronng asymetrie
rozktadu, czyli wiekszos¢ naszych wynikéw bedzie ponizej Sredniej. Ostatni przypadek
to pojawienie sie lewostronnej asymetrii rozktadu co oznacza, ze wickszo$¢ naszych
wynikow bedzie miata wartos¢ powyzej éredniej. Wspdlczynnik skosnosci obliczymy ze
WzOoru:

1 X (2 — )3
SKE=—-Y 2L
N; o3

) (4.4)

gdzie SK E = wspdélczynnik sko$nosci, 0 = odchylenie standardowe, x; = indywidualna
dana, T = Srednia, N = liczba danych.

Ostatnia nasza kolumna odnosi sie do klasy. Ma ona warto$¢ 0 lub 1, gdzie klasa o wartosci
0 oznacza, ze dochodzace sygnaly nie sg od pulsaréw, natomiast klasa 1 oznacza, ze sygnaly
zostaly wystane przez pulsary. Rys. 4.3 pokazuje nam stosunek klasy 0 do klasy 1.
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Klasa 0

Klasa 1

Rysunek 4.3: Proporcja sygnatéw pochodzacych z pulsaréw do sygnatéw niepochodzacych od
pulsaréw.

Jak mozemy zauwazy¢, az 91% naszych danych nie pochodzi od pulsaréw. W zwigzku z
tym mozemy wywnioskowaé, ze poszukiwania pulsarow nie naleza do tatwych, o czym méowi
praca [34].

Dzigki pomocy biblioteki Seaborn mozemy réwniez pokazaé korelacje naszych kolumn, co
przestawia Rys. 4.4.

Mean of integradet profile 100%@ IRV LS/ -30% -31% 23% 14% 100
Standard devation of the integrated profile - ==/ §KJ&Z ‘ S 1% 5% 3% 3% -36% 0.75
Excess kurtosis integraded profile (ZRCLL7Y 41% 43% -34% -21% AR/ 0.50
Skewness integrated profile -l < KERZMNINA 41% 42% -33% -20% AN/ -0.25
Mean of the DM-SNR curve --30% 1% 41% 41% RUZREZS P/ -35% 40% -0.00
Standard devation DM-SNR curve --31% -5% 43% 42% RZ N0 IRZ) - 1ov ) - _0.25
Excess kurtosis of the DM-SRR curve -23% 3% -34% -33% 0/ BRI OZEPA) ~0.50
Skewness of the DM-SNR curve - 14% 3% -21% -20% -35% = 1:-/ BEPAZ ML) o075
Class ﬂ&?% 40% 49’% -39% -26% oo

Mean of integradet profile

Excess kurtosis integraded profile

Skewness integrated profile
Mean of the DM-SNR curve -
Skewness of the DM-SNR curve -

Standard devation DM-SNR curve
Excess kurtosis of the DM-SRR curve -

Standard devation of the integrated profile

Rysunek 4.4: Korelacja pomigdzy kolumnami zbioru danych dataframe.
Macierz korelacji przestawia jak dwie zmienne losowe, sa ze soba powiazane. Mozna za-

uwazy¢, ze az 95% powigzania wystepuje pomiedzy wspdlezynnikiem skosnosci usrednionego
profilu a kurtoza usrednionego profilu, podobna sytuacja zachodzi w krzywej DM-SNR, gdzie
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powiazanie miedzy tymi zmiennymi wynosi 92%. Oznacza to, ze wspélczynnik skosnosci oraz
kurtoza maja bardzo wysoka korelacje.

Najmniejsze powigzanie wystepuje pomiedzy kurtozg usrednionego profilu a érednig aryt-
metyczng uérednionego profilu pulsara.

4.2 Przygotowanie danych

Podstawowa czynnoscia, jaka nalezy wykonaé na naszym zbiorze, jest sprawdzenie, czy nie
brakuje w nim danych, poniewaz brakujace dane moga wpltynaé¢ na dokladnosé naszego al-
gorytmu. W przypadku, gdy w naszym zbiorze danych wiersz zawiera brakujaca wartos$¢
wyswietli sie warto$é numeryczna NaN (ang. not a number). Biblioteka Pandas posiada od-
powiednig funkcje, ktéra sprawdzi, czy podana przez nas zmienna posiada jakiekolwiek NaN.
Nazwa tej funkcji to isnull() i zwraca ona warto$¢ False albo True

print(dataframe.isnull().values.any())

Powyzszy kod przestawia sprawdzenie, czy istnieje jakakolwiek wartos¢ NaN w naszym
zbiorze danych. Wynik naszej funkcji isnull() ma warto$é False, co oznacza, ze zaden wiersz
w zbiorze dataframe nie ma brakujacej wartosci.

Nastepng czynnoscia, jaka nalezy wykonaé bedzie oddzielenie kolumny Class od reszty.
W tym przypadku uzyjemy funkcji iloc, ktéra w zmiennej x zapisze pierwszych 8 kolumn, a
w zmiennej y ostatnig kolumne, czyli Class. Kod przestawiajacy te czynno$é¢ zostal przed-
stawiony ponizej.

X

y

dataframe.iloc[:,0:8]
dataframe.iloc[:,8:]

Kolejng rzecza, ktorg nalezy zastosowad, bedzie podzielenie danych na cze$¢ testowa oraz
treningowa. Czes¢ treningowa odpowiada za nauczenie naszego modelu zdolnosci prawidto-
wego wyznaczania klasy, poprzez znajomos¢ innych wartosci z kolumn naszego zbioru. Czeéé
testowa ma stuzy¢ jako sprawdzenie jakosci naszego modelu.

Wprowadzony zostal taki podzial, poniewaz sprawdzenie jakosci algorytmu powinno sie
przeprowadzaé¢ na nieznanych dotad modelowi danych. Ma to na celu ustali¢, czy nasz model
jest w stanie prawidlowo przewidywaé przyszie obserwacje. Wiecej informacji o tej operacji
mozemy znalezé w ksiazce [7]. Kod, ktéry pokazuje podzielenie naszych danych, jest pokazany
ponizej.

from sklearn.model_selection import train_test_split

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.25,
random_state=1)

Do przeprowadzenia podzialu zbioru danych pokazanego na powyzszym kodzie zostata
uzyta funkcja train_test_split, ktora zostala zaimportowana z biblioteki Scikit-learn. Nasza
zmienna z zostala podzielona na x_train oraz na x_test, natomiast zmienna y zostata podzie-
lona na y_train i y_test. X _train oraz y_train naleza do czedci treningowej, natomiast x_test
i y_test do czeSci testowej. Nasz zbior danych zostal podzielony w stosunku 75% na czesé
treningowa i 25% nas czesé testowa, za co odpowiada w naszym kodzie parametr test_size.
Ostatni parametr w naszej funkcji train_test_split to random_state, ktéry odpowiada za
tasowanie zestawu danych przed podziatem.

Nastepnie przeprowadzona zostanie operacja normalizacji za pomoca funkcji Standard-
Scaler z biblioteki Scikit-learn. Ma ona na celu sprawienie, ze dane po zastosowaniu tej funkcji
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beda mialy wartos¢ srednia rowng 0, a odchylenie standardowe réwne 1. Celem takiego zabie-
gu jest zmienié rézne zakresy naszych danych, poniewaz jezeli ich zakres bedzie rézny moze
to prowadzi¢ do ztego przetworzenia naszych danych. Zastosowanie funkcji StandardScaler
znajduje sie ponizej.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scalar = StandardScaler()

X_train = scalar.fit_transform(x_train)
X_test = scalar.transform(x_test)

W powyzszym kodzie importujemy funkcje StandardScaler z biblioteki Scikit-learn. Na-
stepnie tworzymy obiekt scalar typu StandardScaler, ktérego uzywamy do transformacji
zmiennych x_train, x_test za pomoca metody transform.

4.3 Metryka

Do przeprowadzenia metryki stuzacej do ewaluacji naszych modeli skorzystamy z tablicy
pomytek, ktéra jest metoda oceny klasyfikacji naszych klas. Ma ona zastosowanie przy po-
dziale klas na przewidywana klase pozytywna oraz przewidywang klase negatywna. Celem
tablicy jest sprawdzenie, czy przeprowadzone przewidywania sa prawidlowe lub falszywe.

Klasa rzeczywista

Klasa pozytywna negatywna
predykowana pozytywna prawdziwie falszywie
pozytywna (TP) pozytywna (FP)
negatywna fatszywie Prawdziwie
negatywna (FN) negatywna (TN)

Rysunek 4.5: Tablica pomytek.
Rys. 4.5 przestawia nam tablice pomylek sktada sie ona z czterech rzeczy:

e True Positive (TP) - prawdziwie pozytywny jest to sytuacja, gdy rzeczywista klasa
to Prawda (P), a predykowana klasa jest réwniez Prawda (P).

e True Negative (TN) - prawdziwie negatywny jest to sytuacja, gdy rzeczywista klasa
to Falsz (F), a predykowana klasa jest réwniez Falsz (F).

e False Positive (FP) - falszywie pozytywny jest to sytuacja, gdy rzeczywista klasa to
Falsz (F), a predykowana klasa to Prawda (P).

e False Negative (FN) - falszywie negatywny jest to sytuacja, gdy rzeczywista klasa
to Prawda (P), a predykowana klasa to Falsz (F).

Dzieki tablicy pomylek jestesmy w stanie wyznaczy¢ miary, ktore pozwalaja nam ocenié
jako$¢ modelu.
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4.3.1 Dokladnosé

Dokladnos$é (ang. accuracy) odpowiada za wyznaczenie stosunku iloéci poprawnie przewi-
dzianych wartosci klas zbioru danych do wszystkich przewidzianych wartosci. Dokladnosé
mozemy wyznaczy¢ ze wzoru (4.5).

TP+TN
TP+TN+FP+FN
Oznacza to, jezeli zastosujemy nasz wzér na 100 wierszach zbioru danych i w 85 wierszach
wyznaczymy prawidtowa klase oraz 25 wierszach fatszywa, nasza doktadnosé wyniesie 0,85.

Doktadno$é mozemy wyznaczyé poprzez zaimportowanie funkcji accuracy_score z biblio-
teki Scikit-learn.

Accuracy = (4.5)

from sklearn.metrics import accuracy_score

accuracy_score(y_test, y_prediction)

Funkcja accuracy_score potrzebuje dwéch parametréow. Parametr y_test jest czescig te-
stowa i zawiera prawidlowe klasy wierszy, natomiast y_prediction zawiera przewidziane klasy
przez nasz model. Nastepnie funkcja accuracy_score poréwnuje te dwa parametry i podaje
wynik.

4.3.2 Miara F1

Postugujac sie tablica pomylek, mozemy wyznaczy¢ precyzje (ang. precision). Precyzja jest
miara tego, w jakim stopniu mozemy ufaé¢ przewidzianym wartosciom. Czyli jakie jest praw-
dopodobienstwo prawidtowego przewidzenia wartosci klasy, wyznaczymy ja ze nastepujacego
wzoru:

TP
PT’GC?:S?:OTL = m (46)

Jedli na 100 wierszy w zbiorze danych klasa 1 stanowi 50 wierszy, natomiast nasz model
przewidzial 80 wierszy, nasza precyzja wyniesie 0.625.

Innym sposobem miary jest pokrycie (ang. recall). Pokrycie jest podobne do precyzji,
jednak ma ono za zadanie znalezé, czy odpowiednia ilos¢ przewidzianej klasy zgadza sie z
klasa prawdziwa. Pokrycie wyznaczymy ze wzoru (4.7).

TP
Recall = m (47)

Oznacza to, ze jezeli na 100 przypadkéw klasy 0 wyznaczyliSmy 90 przypadkow klasy 0,
nasze pokrycie wyniesie 0.90.

Istnieje miara, ktora jest w stanie sprawdzac¢ jednakowo precyzje oraz pokrycie, taka miara
nazywa sie F1. Miara F1 jest to érednia harmoniczna z pokrycia oraz z precyzji. Dzieki niej
uzyskujemy jeden pomiar i ma on przedzial pomiedzy 0 a 1, gdzie wynik 1 jest najlepszy.
Wzoér wyglada nastepujaco:

Precision * Recall

F1=2 (4.8)

* Precision + Recall’

Kod potrzebny do wyznaczenia miary F1 jest bardzo podobny do wyznaczenia doktadno-
sci i w tym przypadku skorzystamy z biblioteki Scikit-learn w celu zaimportowania funkcji
fl_score.
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from sklearn.metrics import fl_score
f1_score(y_test, y_prediction)

Podobnie jak w przypadku funkcji accuracy_score mamy dwa parametry, ktore zostaty
wyjasnione w sekcji 4.3.1.
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Rozdziatl 5

Wybor najlepszego algorytmu

5.1 Drzewo decyzyjne

Wszystkie hiperparametry drzewa decyzyjnego sa pokazane na stronie [8], jednak w naszej
analizie skupimy sie na kryterium wyznaczania przyrostu informacji oraz na maksymalnej
glebokosci drzewa. Maksymalna gtebokos$¢ drzewa, czyli liczba pozioméw rozgatezien drzewa
decyzyjnego, nie powinna by¢ duza, poniewaz moze to doprowadzi¢ do przetrenowania, ktére
zostalo wyjasnione w rozdziale 2.

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score ,fl_score
import statistics

tree = DecisionTreeClassifier()

parameters = {’max_depth’ : (1,2,3,),
>criterion’ : (’gini’,’entropy’ )

}

grid = GridSearchCV(tree, param_grid = parameters, cv = 5)
grid.fit(x_train, y_train)

cv_test_score = grid.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)
cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test,y_prediction)
fiscore = f1_score(y_test, y_prediction)

Jak wida¢ na powyzszym kodzie hiperparametry, ktore chcemy sprawdzi¢ znajduja sie w
zmiennej parameters. Nastepnie uzywamy ich razem z algorytmem drzewa decyzyjnego tree
w funkcji GridSearchCV, ktéra zostanie zapisana do zmiennej grid. Nastepnie ta zmienna
trenuje nasz model przy uzyciu metody fit().

Za pomocy funkcji GridSearchCV zostanie rowniez przeprowadzana walidacja krzyzowa
z parametrem k = 5, za co odpowiada w funkcji parametr cv. Wyniki tej walidacji zosta-
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na usrednione i zapisane jako wynik dokltadnosci w cv_score_mean i jako wynik odchylenia
standardowego w cv_score_std.

Kolejno model bedzie chcial przewidzie¢ klasy zmiennej testujacej x_test i zapisze wyniki
w zmiennej y_prediction, ktora zostanie uzyta do sprawdzenia jakosci naszego modelu przy
pomocy funkcji f1_score oraz accuracy_score.

Tabela 5.1: Wyniki walidacji krzyzowej drzewa decyzyjnego.
Doktadno$é¢ | Odchylenie standardowe
Wiyniki | 0.9765 0.0023

Tabela 5.2: Wyniki najlepszych hiperparametréw modelu drzewa decyzyjnego dla czesci te-
stowej.

Dokladnos$¢ | Miara F1
Wyniki | 0.9792 0.8800

5.2 Las losowy

Hiperparamery lasu losowego sa podobne do poprzedniego modelu z racji podobienstw tych
algorytméw. Pojawia sie jednak tez parametr n_estimators, czyli ilo§¢ nowych zbioréw danych
wyjasnionych w rozdziale 2.

Na stronie [10] znajduja sie wszystkie hiperparametry, natomiast w naszej analizie do
sprawdzenia bedzie iloé¢ losowych zbioréw danych, maksymalna gltebokos¢ drzewa oraz kry-
terium wyznaczania przyrostu informacji.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

forest_param = {
’n_estimators’ : (100,200,300),
‘max_depth’ : (2,3),
’criterion’ : (’gini’,’entropy’),

forest_cls = RandomForestClassifier()
grid_forest = GridSearchCV(forest_cls, param_grid = forest_param, cv = 5)
grid_forest.fit(x_train, y_train)

cv_test_score = grid.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)
cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid_forest.predict(x_test)

acc_score = accuracy_score(y_test,y_prediction)
flscore = f1_score(y_test, y_prediction)

Hiperparametry do sprawdzenia znajduja si¢ w zmiennej forest_param, a funkcja Grid-
SearchCV zostaje zapisana do zmiennej grid_forest.
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Roéwniez w tym przypadku zostaje przeprowadzona walidacja krzyzowa z parametrem
k = 5. Nastepne czynnosci sg takie same jak w poprzednim modelu.

Tabela 5.3: Wyniki walidacji krzyzowej modelu lasu losowego.
Doktadnosé¢ | Odchylenie standardowe
Wyniki | 0.9755 0.0023

Tabela 5.4: Wyniki najlepszych hiperparametréw modelu lasu losowego dla czesci testowej.
Doktadno$¢ | Miara F1
Wyniki | 0.9789 0.8756

5.3 Maszyna wektoréw nosnych

W tym algorytmie bedziemy sprawdza¢ dwa hiperparametry [12]. Pierwszym z nich jest
jadro (ang. kernel). Odpowiada ono za strone matematyczng naszego algorytmu i ma na
celu mapowanie danych w przestrzeni wielowymiarowej. W naszym algorytmie bedziemy
sprawdzaé¢ dwa rodzaje jadra. Drugim hiperparametrem, jaki bedziemy sprawdzaé to gamma,
ktéra jest wspélczynnikiem jadra. O jadrach i ich wspoétezynniku mozemy dowiedzie¢ sie w
[13] oraz [7].

from sklearn import svm
svm_cls = svm.SVC()

svm_param = {
’kernel’ : (’linear’, ’rbf’),

"gamma": (’scale’, ’auto’)

grid_svm = GridSearchCV(svm_cls, param_grid = svm_param, cv = 5)
grid_svm.fit(x_train, y_train)

cv_test_score = grid_svm.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid_svm.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)
cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid_svm.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test, y_prediction)
flscore = f1_score(y_test, y_prediction)

Zmienna svm_param zawiera hiperparametry dla maszyny wektoréw nosnych. Reszta
kodu przebiega podobnie jak we wczesniejszych algorytmach.

Tabela 5.5: Wyniki walidacji krzyzowej modelu maszyny wektoréw nosnych.
Doktadnosé¢ | Odchylenie standardowe
Wyniki | 0.9780 0.0027
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Tabela 5.6: Wyniki najlepszych hiperparametréw modelu maszyny wektorow no$nych dla
czesci testowej.

Dokladnos$é¢ | Miara F1
Wyniki | 0.9815 0.8915

5.4 K-najblizszych sgsiadéw

Najwazniejszym hiperparametrem algorytmu K-najblizszych sasiadéw jest ilo$¢ sasiadow na-
szej probki testujacej. W naszym algorytmie bedziemy sprawdzac rézne liczby tych sasiadow i
beda one zapisane w zmiennej neigh_param. Calos¢ hiperparametréw znajdziemy na stronie
[14].

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score ,fl_score
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

neigh = KNeighborsClassifier()

neigh_param = {
’n_neighbors’: ( 2,3,4,5,6,7)
}

grid_neigh = GridSearchCV(neigh, param_grid = neigh_param)
grid_neigh.fit(x_train, y_train)

y_prediction = grid_neigh.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test, y_prediction)
fiscore = f1_score(y_test, y_prediction)

Tabela 5.7: Wyniki walidacji krzyzowej modelu K-najblizszych sasiadéw.
Doktadnosé | Odchylenie standardowe
Wyniki | 0.9773 0.0022

Tabela 5.8: Wyniki najlepszych hiperparametréw modelu K-najblizszych sasiadéw dla czesci
testowe].

Dokladnos$¢ | Miara F1
Wyniki | 0.9803 0.8848

5.5 Agregacja paskéw startowych

Agregacja paskow startowych nalezy do metod zespolowych, dlatego mozemy skorzystaé z
tego modelu i uzy¢ jednego z naszych wcze$niejszych modeli, by poprawi¢ jego jakosc.

Najwazniejszym hiperparametrem agregacji paskow startowych jest base_estimator, czyli
jaki algorytm poczatkowy bedzie wykorzystywany do stworzenia predykcji naszych losowych
zbioréw danych. W tym przypadku bedziemy korzysta¢ z drzewa decyzyjnego, poniewaz ten
model jest podatny na przetrenowanie a parametr n_estimators powinien zminimalizowaé to
ryzyko.
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Wszystkie hiperparametry mozemy znaleZé na stronie [10], natomiast w naszej analizie
skupimy sie na ilosci nowych zbioréw danych n_estimators.

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score ,fl_score
from sklearn.ensemble import BaggingClassifier

tree = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth = 3)

bagging_param={
’n_estimators’ : (100,200,300),

bagging = BaggingClassifier(base_estimator= tree)
grid_bagging = GridSearchCV(bagging, param_grid = bagging_param)
grid_bagging.fit(x_train, y_train)

y_prediction = grid_bagging.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test,y_prediction)
flscore = f1_score(y_test, y_prediction)

Tabela 5.9: Wyniki walidacji krzyzowej modelu agregacji paskéw startowych.
Doktadnosé | Odchylenie standardowe
Wyniki | 0.9843 0.0021

Tabela 5.10: Wyniki najlepszych hiperparametréw modelu agregacji paskéw startowych dla
czedci testowej.

Dokladnos$é | Miara F1
Wyniki | 0.9803 0.8860

5.6 Potok oraz walidacje krzyzowa

Potok (ang. pipeline) ma za zadanie stworzy¢ sekwencje zadan. Jest to w pewnym rodzaju
opakowanie, w ktére mozemy umiesci¢ nasz model wraz z takimi funkcjami jak StandardScaler.
O funkcji pipeline mozemy sie dowiedzie¢ w [7]. Do naszego potoku chcemy dodaé najlepszy
dostepny model, dlatego poréwnamy wyniki walidacji krzyzowej wszystkich modeli.

Tabela 5.11: Wyniki walidacji krzyzowej modeli. Srednia dokladnosci oraz odchylenie stan-
dardowe.

Doktadnoéé¢ | Odchylenie standardowe
Drzewo decyzyjne 0.9765 0.0023
Las losowy 0.9755 0.0023
Maszyna wektoréw nosnych 0.9780 0.0027
K-najblizszych sasiadow 0.9773 0.0022
Agregacja paskow startowych | 0.9843 0.0021
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Z Tabeli 5.11 wynika, ze naszym najlepszym modelem jest agregacja paskéw startowych.
Model ten ma nieznacznie lepsze wyniki, niz maszyna wektoréw nosnych. Nastepnie opaku-
jemy ten model w potok wraz z jego najlepszymi hiperparametrami.

from
from
from
from

tree

pipe

sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.ensemble import BaggingClassifier
sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.pipeline import make_pipeline

DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth = 3)

make_pipeline(StandardScaler(),
BaggingClassifier(base_estimator = tree, n_estimators = 100))

Poczatkowo importujemy wszystkie funkcje potrzebne w powyzszym kodzie. Nastepnie
tworzymy obiekt pipe przy pomocy metody make_pipeline, w ktérym znajduje sie trans-
formacja danych StandardScaler oraz model agregacji paskéw startowych z najlepszymi
wyznaczonymi hiperparametrami.
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Rozdziat 6

Podsumowanie 1 wnioski

Przy uzyciu metod uczenia nadzorowanego zostaly stworzone algorytmy, ktérych celem byta
weryfikacja prawdziwych pulsaréw w zbiorze danych z HTRU2. Po odpowiednim przygoto-
waniu danych funkcja GridSearchCV znalazta, ktére hiperparametry sg najlepsze dla danego
modelu. Przeprowadzona zostala rowniez walidacja krzyzowa dla kazdego modelu. Poréwna-
ne zostaly wyniki algorytmoéw w celu znalezienia najlepszego z nich. Najlepszym algorytmem
okazal sie model agregacji paskéw startowych. Nastepnie model ten zostal opakowany w
potok.

Wyniki przeprowadzonej analizy okazaly sie zadowalajace, poniewaz algorytm z duzym
prawdopodobienstwem jest w stanie ustali¢, czy sygnaly dochodzace z kosmosu, ktore przy-
pominaja pulsary, rzeczywiscie nimi sg.
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Dodatek A

Calosé kodu zastosowanego w
projekcie

# Wczytanie danych oraz sprawdzenia czy sa jakies NaN
import pandas as pd

dataframe = pd.read_csv(’HTRU_2.csv’,index_col=None)

X
y

dataframe.iloc[:,0:8]
dataframe.iloc[:,8:]

dataframe.info()
print(dataframe .isnull().values.any())

# Podzial danych i przeprowadzenie transformacji

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

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.25,
random_state=1)

scalar = StandardScaler()
X_train = scalar.fit_transform(x_train)

X_test = scalar.transform(x_test)

# Wyznaczenie najlepszych hiperparametréw dla drzewa decyzyjnego
oraz walidacja krzyzowa

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score ,fl_score
import statistics

tree = DecisionTreeClassifier()

parameters = {’max_depth’ : (1,2,3,),
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>criterion’ : (’gini’,’entropy’ )

grid = GridSearchCV(tree, param_grid = parameters, cv = 5)
grid.fit(x_train, y_train)

cv_test_score = grid.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)
cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test,y_prediction)
flscore = f1_score(y_test, y_prediction)

print (’Wynik Sredniej walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_mean))
print (’Wynik odchylenia standardowego walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_std ))
print (’Wynik doktadnosci najlepszego modelu : ’ + str(acc_score))

print (’Wynik F1 najlepszego modelu : ’ + str(flscore))
print("Najlepsze hiperparametry to " + str(grid.best_params_))

# Wyznaczenie najlepszych hiperparametréw dla lasu losowego
oraz walidacja krzyzowa

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

forest_param = {
’n_estimators’ : (100,200,300),
‘max_depth’ : (2,3),
’criterion’ : (’gini’,’entropy’),

forest_cls = RandomForestClassifier()
grid_forest = GridSearchCV(forest_cls, param_grid = forest_param, cv = 5)
grid_forest.fit(x_train, y_train)

cv_test_score = grid_forest.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid_forest.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)
cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid_forest.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test,y_prediction)
flscore = f1_score(y_test, y_prediction)

print (’Wynik Sredniej walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_mean))

print (’Wynik odchylenia standardowego walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_std ))
print (’Wynik dokladnosci najlepszego modelu : ’ + str(acc_score))

print (’Wynik F1 najlepszego modelu : ’ + str(flscore))

44



print("Najlepsze hiperparametry to " + str(grid_forest.best_params_))

# Wyznaczenie najlepszych hiperparametréw dla maszyny wektordéw nosnych
oraz walidacja krzyzowa

from sklearn import svm
svm_cls = svm.SVC()

svm_param = {
’kernel’ : (’linear’, ’rbf’),
"gamma": (’scale’, ’auto’)

grid_svm = GridSearchCV(svm_cls, param_grid = svm_param, cv = 5)
grid_svm.fit(x_train, y_train)

cv_test_score = grid_svm.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid_svm.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)
cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid_svm.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test, y_prediction)
flscore = f1_score(y_test, y_prediction)

print (’Wynik Sredniej walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_mean))

print (’Wynik odchylenia standardowego walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_std ))
print (’Wynik doktadnosci najlepszego modelu : ’ + str(acc_score))

print (’Wynik F1 najlepszego modelu : ’ + str(flscore))

print("Najlepsze hiperparametry to " + str(grid_svm.best_params_))

# Wyznaczenie najlepszych hiperparametréw dla K-najblizZszych sasiadéw
oraz walidacja krzyzowa

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score ,fl_score
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
neigh = KNeighborsClassifier()

neigh_param = {

’n_neighbors’: ( 2,3,4,5,6,7)
}

grid_neigh = GridSearchCV(neigh, param_grid = neigh_param, cv = 5)
grid_neigh.fit(x_train, y_train)
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cv_test_score = grid_neigh.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid_neigh.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)
cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid_neigh.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test, y_prediction)
fiscore = f1_score(y_test, y_prediction)

print (’Wynik Sredniej walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_mean))
print (’Wynik odchylenia standardowego walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_std ))
print (’Wynik doktadnosci najlepszego modelu : ’ + str(acc_score))

print (’Wynik F1 najlepszego modelu : ’ + str(flscore))
print("Najlepsze hiperparametry to " + str(grid_neigh.best_params_))

# Wyznaczenie najlepszych hiperparametréw dla agregacji paskéw startowych
oraz walidacja krzyzowa

from sklearn.ensemble import BaggingClassifier
tree = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth = 3)

bagging_param={
’n_estimators’ : (100,200,300),
}

bagging = BaggingClassifier(base_estimator= tree)
grid_bagging = GridSearchCV(bagging, param_grid = bagging_param, cv = 5)
grid_bagging.fit(x_train, y_train)

cv_test_score = grid_bagging.cv_results_[’mean_test_score’]
cv_test_std = grid_bagging.cv_results_[’std_test_score’]
cv_score_mean = statistics.mean(cv_test_score)

cv_score_std = statistics.mean(cv_test_std)

y_prediction = grid_bagging.predict(x_test)
acc_score = accuracy_score(y_test,y_prediction)
fiscore = f1_score(y_test, y_prediction)

print (’Wynik Sredniej walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_mean))

print (’Wynik odchylenia standardowego walidacji krzyzowej : ’ + str(cv_score_std ))
print (’Wynik doktadno$ci najlepszego modelu : ’ + str(acc_score))

print (’Wynik F1 najlepszego modelu : ’ + str(flscore))

print("Najlepsze hiperparametry to " + str(grid_bagging.best_params_))

# Stworzenie potoku

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
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from
from
from

tree

pipe

sklearn.ensemble import BaggingClassifier
sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.pipeline import make_pipeline

DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth = 3)

make_pipeline(StandardScaler(),
BaggingClassifier(base_estimator = tree, n_estimators
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