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Abstrakt

W pracy wybrano zbiér danych dotyczacy asteroid zagrazajacych Ziemi, nastepnie podda-
no je analizie algorytméw sieci neuronowych (prosta sie¢ jednokierunkowa, rekurencyjna sie¢
neuronowa, multiperceptron wielowarstwowy oraz konwolucyjna sie¢ neuronowa). Sprawdzo-
no jak bardzo sieci neuronowe sg precyzyjne w przypadku wykrywania niebezpieczenstwa ze
strony asteroid. W pracy przedstawiono réowniez poréwnanie wynikéw otrzymanych w pracy
inzynierskiej z tymi otrzymanymi w pracy magisterskiej przy uzyciu metod uczenia glebo-
kiego. Analize przeprowadzono w oparciu o jezyk Python z uzyciem bibliotek TensorFlow,
Keras, Pandas, Scikit-learn, NumPy. Niniejsza praca stanowi kontynuacje pracy inzynierskiej,
w ktérej zastosowano identyczne dane, ale skupiono sie na metodach statystycznego uczenia
maszynowego.



Abstract

In this paper, a dataset on asteroids threatening the Earth was selected, then the data
was analyzed by neural network algorithms (simple feed-forward network, recurrent neural
network, multilayer perceptron and convolutional neural network). It was tested how accurate
the neural networks are in the case of asteroid impact detection. The paper also presents
a comparison of the results obtained in the engineering paper with those obtained in the
master’s thesis using deep learning methods. The analysis was carried out based on the Python
language using TensorFlow, Keras, Pandas, Scikit-learn, NumPy libraries. The present work
is a continuation of the engineering thesis, which used identical data, but focused on statistical
machine learning methods.
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Wstep

0.1 Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest wykorzystanie metod uczenia gitebokiego do analizy asteroid w
celu zbadania predykcji zagrozen ze strony asteroid dla Ziemi oraz poréwnania wynikéw z
algorytmami uczenia maszynowego wykorzystanymi w pracy inzynierskiej. Zestaw danych
zawiera parametry asteroid zebranych przez NASA, w ramach programu Sentry.

0.2 Zakres pracy

Praca zostala podzielona na dwie czedci - teoretyczna oraz praktyczna. W rozdziale teore-
tycznym opisano jezyk, $rodowisko oraz biblioteki wykorzystywane w pracy. Przedstawiono
krétka charakterystyke asteroid oraz wyjasniono dziatanie systemu Sentry.

W dalszej czesci opisano definicje, zasady dziatania sieci neuronowych oraz ich algorytmy,
ktére nastepnie zostaly poddane w analizie. Ukazano réwniez réznice pomiedzy uczeniem
maszynowym a sieciami neuronowymi.

W czeéci praktycznej przedstawione zostaly wyniki analizy wybranych algorytmoéw sie-
ci neuronowych, ktére nastepnie poréwnano z wynikami algorytméw uczenia maszynowego.
W rozdziale konicowym, bedacym podsumowaniem do$wiadczenia, przedstawiono otrzymane
wnioski.

0.3 Metodyka pracy

Analize danych wykonano w srodowisku programistycznym Jupyter z wykorzystaniem jezyka
programowania Python. Jako biblioteki wykorzystano: Tensorflow, Pandas, NumPy, Scikit-
learn, Keras, Opendatasets - sa to standardowe narzedzia uzywane przy analizie danych i
uczeniu maszynowym.
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Rozdziatl 1

Wykorzystane srodowisko analizy
danych

W dzisiejszych czasach mamy do dyspozycji wiele narzedzi do analizy danych, poczawszy
od prostych arkuszy kalkulacyjnych, takich jak Excel, az po zaawansowane jezyki progra-
mowania, takie jak R (interpretowany jezyk programowania oraz $rodowisko do obliczen
statystycznych i wizualizacji wynikéw). Wyboér narzedzia zalezy od wielu czynnikéw, takich
jak ztozonos$¢ danych czy wymagane techniki analizy. Czesto wykorzystywanym narzedziem
jest jezyk Python.

1.1 Python

Python [2] jest rodzajem jezyka programowania wysokopoziomowego. Charakteryzuje sie
duza czytelnoscig i prostota. Jego funkcjonalnosé mozna rozszerzyé¢ o dodatkowe biblioteki.

1.2 Jupyter

Jupyter [3] to srodowisko programistyczne wykorzystujace interpreter IPython, czyli in-
teraktywna wersje Pythona, ktére umozliwia prace w przegladarce internetowej. Dziatanie
srodowiska opiera sie na uruchomieniu lokalnego serwera na komputerze i otwarciu notatnika
w przegladarce. Ta funkcjonalnosé pozwala na tzw. "narracje kodu” czyli taczenie kodu z
opisami i elementami multimedialnymi, co sprawia, ze mozemy wykorzysta¢ taki notatnik
jako raport z analizy.

1.3 Wykorzystane biblioteki

e TensorFlow [4] jest biblioteka uzywana w uczeniu maszynowym oraz w glebokich
sieciach neuronowych. Stuzy do obliczen na wielowymiarowych macierzach, ktére nazy-
wane sg tensorami

e Keras [0] to biblioteka do wdrazania i szkolenia modeli sieci neuronowych. Moze by¢
wykorzystywana z modutem TensorFlow.

e Scikit-learn [7] to zestaw narzedzi wykorzystywany w uczeniu maszynowym.

e Pandas [§] to biblioteka, dzigki ktérej mozna wyswietlaé¢ i analizowaé¢ dane.

!TensorFlow - przez matematykéw tensory zdefiniowane sg jako odwzorowania wieloliniowe,
E. Karaskiewicz, Zarys teorii wektoréw i tensoréw, PWN, Warszawa 1976



e NumPy [9] (ang. Numeric Python) umozliwia prace z danymi numerycznymi czy ma-
cierzami. Oferuje wiele matematycznych operacji zwiazanych gltéwnie z algebra liniowa.

e Opendatasets [10] to modul, ktéry pozwala na wezytywanie zbioréw danych z plat-
formy Kaggle lub dysku Google.



Rozdziatl 2

Asteroidy

Asteroidy sa drobnymi, cialami skalistymi, ktore sa pozostaloscig po formowaniu sie Ukla-
du Stonecznego. Najblizszym skupiskiem asteroid jest pas asteroid znajdujacy si¢ miedzy
orbitami Marsa i Jowisza. Obecnie odkryto okolo 1 351 400 takich obiektéw [L1].

Rysunek 2.1: Zdjecie przedstawiajace asteroide [12].

Wyrézniamy gléwne typy spektralne asteroid [13]:

e Typu C - skladajace sie gléwnie z wegla (C), stanowia wiekszo$¢ asteroid, posiadaja
niebieskawg po$wiate,

e Typu S - skladaja sie z gléwnie z materialu krzemianowego (zwiazkéow krzemu) oraz
pierwiastkéw metalicznych takich jak nikiel (Ni) i zelazo (Fe), stanowia okolo 17%
wszystkich asteroid, posiadaja czerwonawe, jasne widmo,

e Typu M - asteroidy skladajace si¢ z pierwiastkow metalicznych takich jak nikiel oraz
zelazo, stanowia 8% wszystkich obiektow.
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2.1 Parametry opisujace orbite asteroidy

Asteroidy nieustannie przemierzajg przestrzen kosmiczng. Parametry dostarczaja nam wielu
przydatnych informacji na ich temat.

W danych, ktére wykorzystalem do analizy mamy nastepujace parametry [14]:
e Nazwa obiektu (ang. Object Name) to nazwa danej asteroidy,

e Epoka (ang. Epoch) jest momentem w czasie, dla ktérego okresla si¢ polozenie astro-
nomiczne ciata lub parametry jego orbity,

e OS$ orbity (Orbit Axis) to linia po ktérej krazy cialo w przestrzeni kosmicznej,

e Ekscentryczno$é orbity (ang. Orbit Eccentricity) okresla ksztalt orbity. Dla orbity
gdzie ekscentrycznosé jest wieksza od 1 mamy ksztalt hiperboli. Ekscentryczno$é réwna
1 okresla parabole, pomiedzy 0 a 1 mamy ksztalt elipsy, natomiast jesli jest réwna 0 to
wtedy mamy orbite kotowa. Wzor na ekscentrycznosé wynosi:

2EL?
=1+ —= 2.1
¢ t (2.1)

gdzie, E jest calkowita energig orbitalna, L jest momentem pedu, m jest zredukowang
masa, natomiast « jest wspdlczynnikiem prawa odwrotnosci kwadratu.

Rysunek 2.2: Rysunek przedstawiajacy ekscentryczno$é orbity. Ekscentrycznosé réwna 0
(okrag), 0 < e < 1 (elipsa), e =1 (parabola), e > 1 (hiperbola) [opracowanie wlasne].

e Nachylenie orbity (Inklinacja orbity, ang. Orbit Inclination) jest katem znajdujacym
sie pomiedzy plaszczyzng orbity a plaszczyzng odniesienia,

e Argument peryhelium (ang. Perihelion Argument) to réwniez kat ale wystepujacy
w plaszczyZnie orbity pomiedzy wezlem wstepujacym (punkt na orbicie, gdzie obiekt
wznosi sie przez plaszczyzne ekliptyki, przechodzac z dotu do géry) a punktem peryhe-
lium,

e Dlugosé wezla orbity (dokladniej Dlugosé wezta wstepujacego, ang. Node Longitude)
to kat pomiedzy okreslonym kierunkiem odniesienia, a kierunkiem wezta wstepujacego,
mierzonego w okreslonej plaszczyznie odniesienia,
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e Srednia anomalia (ang. Mean Anomaly) - jest to katowa odleglo$¢ od perycentrum,
jaka miatoby fikcyjne cialo, gdyby poruszalo sie po orbicie kolowej z réwnomierng pred-
koscia, w takim samym czasie jak rzeczywiste ciato na swojej eliptycznej orbicie. Wzér
na $rednig anomali¢ jest wyrazony za pomoca ekscentrycznosci anomalii E oraz eks-
centrycznosci e z rownania Keppler’a:

M = FE — esinE, (2.2)

lub inaczej:
M = My + n(t — to), (2.3)

gdzie My jest érednia anomalia w epoce, a g jest epoka,

e Dystans peryhelium (ang. Perihelion Distance) to najmniejsza odleglosé miedzy
Stonicem a punktem orbity planety, ktéry znajduje sie najblizej Stonca,

e Dystans aphelium (ang. Aphelion Distance) to najwieksza odleglosé miedzy Stoncem
a punktem orbity planety, ktéry znajduje sie najdalej od Stonca,

e Okres orbitalny (ang. Orbital Period) jest czasem jaki jest potrzebny cialu na poko-
nanie calej dlugoéci orbity,

e Minimalne przeciecie orbity (ang. Minimum Orbit Intersection) to wielkosé¢ uzywa-
na do oceny potencjalnych zblizen lub zderzen miedzy ciatami w kosmosie,

e Referencja Orbity (znana jako rama odniesienia ang. Orbital Reference) to uktad
wspoéirzednych uzywany do opisu ruchu cial w przestrzeni kosmicznej,

e Warto$é asteroidy (absolutna wielko$é asteroidy, ang. Asteroid Magnitude) to ja-
snoéé, ktéra obserwator moze ujrzeé jesli asteroida zostata umieszczona w odleglosci 1
jednostki astronomicznej od Stonica przy zerowym kacie fazowym,

e Klasyfikacja (ang. Classicifation) jest okresleniem jakiego typu jest dana asteroida. W
danych mamy inng niz wczedniej opisywana klasyfikacje:

— typu Amora (Amor Asteroid) - przecinaja orbite Marsa, ale nie Ziemi. Ich pery-
helium znajduje sie w zakresie od 1.017 do 1.3 AU,

— typu Apolla (Apollo Asteroid) - przecinaja orbite Ziemi, a kilka z nich zbliza
sie nawet blizej Stonica niz Merkury. Ich odlegto$é od Stonca wynosi =1 AU, ale
peryhelium jest mniejsze niz 1.017 AU,

— typu Atena (Aten Asteroid) - orbity tych asteroid maja mniej niz 1 AU wielkosci
wielkiej pélosi, a peryhelium jest wigksze niz 0.983 AU (gdzie 0.983 to minimalna
odleglosé Ziemi od Slonca, a 1.017 to maksymalna) [19],

— typu Atiry (ang. Apohele Asteroid) - asteroidy znajdujace si¢ wewnatrz orbity
ziemskiej,

e Zagrazajacy (ang. Hazardous) - okresla czy dana asteroida zagraza Ziemi czy nie.
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Obiekt 2

Linia weztow

Kierunek odniesienia (y)

*

Ptaszczyzna e .
\ . Wezet wstepujac
\\orbitalna obiektu 2 " € epujacy

S -
-~ -

""""""""" Orbita obiektu

Rysunek 2.3: Elementy orbitalne: {2 oznacza dtugos¢ wezta wstepujacego, w jest argumentem
perycentrum, a v jest prawdziwa anomalia. Opracowanie wlasne na podstawie [20].

2.2 Pas asteroid

Rysunek 2.4: Schemat pogladowy przedstawiajacy rozmieszczenie pasa asteroid (oznaczony
na kolor rézowy) - opracowanie wlasne.

Wigkszos¢ asteroid znajduje sie w pasie znajdujacym si¢ miedzy orbitami Marsa i Jowisza.

Ksztaltem przypomina dysk otaczajacy Uklad Stoneczny. Sa to obiekty bliskie Ziemi (ang.
Near Earth Objects) czyli komety i asteroidy, ktére w wyniku grawitacji pobliskich planet
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znalazly sie na orbitach umozliwiajacych im wejscie w sasiedztwo Ziemi.

Naukowe zainteresowanie asteroidami wynika w duzej mierze z ich statusu jako stosun-
kowo niezmienionych pozostatosci po procesie formowania si¢ Ukladu Stonecznego okoto 4,6
miliarda lat temu. Podobnie, dzisiejsze asteroidy sa kawaltkami pozostalymi po poczatkowej
aglomeracji planet wewnetrznych, w tym Merkurego, Wenus, Ziemi i Marsa.
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Rozdziat 3

System Sentry

Sentry jest technologia opracowana przez NASA JPL (ang. Jet Propulsion Laboratory).
Zadaniem systemu jest wykrywanie asteroid potencjalnie zagrazajacych Ziemi z przewidywa-
niem na najblizsze 100 lat. Zostal wprowadzony w 2002 roku i dziatal nieustannie do roku
2021 kiedy to wprowadzono jego nastepna generacje - Sentry II [21].

Asteroidy znajdujace sie blisko Ziemi sg wczytywane do systemu a nastepnie dostarczane
sa biezace informacje na temat ich trajektorii, co umoszliwia dalsze monitorowanie ruchu w
kosmosie.

Nowsza generacja jest o wiele skuteczniejsza w wykrywaniu zagrozenia niz poprzednik,
jego wyliczenia sa bardziej precyzyjne. Wykorzystuje technike Pseudo-Obserwacje Zderzen
(ang. Impact Pseudo-Observation, w skrécie IOBS), gdy poprzedni system uzywal Linii
Zmiennoéci (ang. Line of Variations, w skrocie LOV). W nadzwyczajnych przypadkach uzy-
wana jest Symulacja Monte Carlo [21].

3.1 Pseudo-Obserwacja Zderzen (I0BS)

Jest to metoda wykorzystujaca prébkowanie niepewnosci orbity asteroidy, generujac przy
tym duze ilosci ”wirtualnych” asteroid i analizujac ich trajektorie. W pierwszym kroku Sen-
try przeprowadza analize Monte Carlo z ograniczona liczba asteroid w celu wykrycia poten-
cjalnych zagrozen w ciagu najblizszych stu lat. Nastepnie rozpoczyna bardziej szczegdtowa
analize, gdzie za pomoca zaawansowanych filtrow okreélania orbity, probuje dopasowaé orbite
kolizyjna do danych obserwacyjnych. Prawdopodobiefistwo uderzenia jest szacowane na pod-
stawie tej analizy, uwzgledniajac rozklad niepewnosci orbity. W tej metodzie istotna role gra
parametr Sigma VI, ktéry okresla iloSciowo, jak orbita kolizyjna pasuje do obserwacji [21].

3.2 Linia Zmiennoéci (LOV)

Linia Zmiennosci (ang. Line of Variations) wykorzystuje probkowanie ”wirtualnych” asteroid
wzdluz osi centralnej obszaru niepewnosci orbity. Sztucznie stworzone asteroidy sa numerycz-
nie propagowane w przod w czasie, aby okredli¢ bliskie zblizenia w stosunku do Ziemi. Jesli
algorytm znajdzie powtérzone zblizenia, uruchamiana jest procedura znalezienia najblizszej
asteroidy, ktéra przelatuje obok Ziemi. Nastepnie ruch tej planetoidy jest analizowany przy
pomocy technik liniowych, aby oszacowaé¢ prawdopodobienstwo zderzenia [21].
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Rozdziat 4

Systemy Sztucznej Inteligencji

Sztuczna Inteligencja jest terminem w dziedzinie informatyki okreslajacy rodzaj algorytméw
obstugiwanym przez maszyny, ktéry modelem i dzialaniem ma by¢ zblizony do dzialania
ludzkiego mozgu.

Wszystko zaczelo sie w roku 1956, gdzie Allen Newell, Cliff Shaw i Herbert Simon wpro-
wadzili program Logic Theorist [22]. Jego zadaniem bylo nasladowanie umiejetnosci rozwia-
zywania probleméw przez czlowieka. Cale to dokonanie zostalo zaprezentowane podczas kon-
ferencji Dartmouth Summer Reserach Project on Artificial Intelligence gdzie po raz pierwszy
poruszony zostal problem sztucznej inteligencji. Byl to dopiero poczatek rozwoju tej techno-
logii.

Aktualnie Sztuczna Inteligencja posiada wiele zaawansowanych algorytméw, ktéore uta-
twiaja prace w wielu dziedzinach wiedzy. Wyrdzniamy nastepujace galezie systemdw Sztucz-
nej Inteligencji:

e Uczenie Maszynowe - jest podzbiorem sztucznej inteligencji, w ktérym komputer
uczy sie rozpoznawaé wzorce i podejmowaé decyzje na podstawie danych. Wyrdzniamy
uczenie maszynowe nienadzorowane, nadzorowane i cze$ciowo nadzorowane.

e Glebokie Uczenie - to galaz Sztucznej Inteligencji gdzie wykorzystuje sie wielowar-
stwowe sieci neuronowe, zwane glebokimi sieciami neuronowymi. Sie¢ wykorzystuje trzy
lub wiecej warstw. Modele tego rodzaju stuza do identyfikowania i klasyfikacji obiektow,
rozpoznawania wzorcow i relacji, przewidywania i podejmowania decyzji.
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SZTUCZNA INTELIGENCIA

Przetwarzanie

Programowanie
naturalnych automatyczne
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Regresja liniowa Las losowy

Drzewo

k-frednie
decyzyjne

k-najblizszych
sgsiadow

Maszyna
wektordow Analiza
wspierajacych gléwnych

(SVM sktadowych

(PCA)

SIECI NEURONOWE
Sieci
MLP

neuronowe
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Rysunek 4.1: Podziat systeméw Sztucznej Inteligencji - opracowanie wlasne na podstawie

23].
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Rozdziatl 5

Sieci Neuronowe

Prébujac zrozumieé, jak dziata biologiczny moézg, aby zaprojektowaé sztuczna inteligencje,
Warren McCullock i Walter Pitts opublikowali w 1943 roku pierwsza koncepcje uproszczo-
nej komoérki moézgu, czyli neuronu McCullock-Pitt’a (MCP). Neurony to polaczone ze soba
komorki nerwowe w mozgu, ktére biora udzial w przetwarzaniu i przesylaniu sygnatéw che-
micznych i elektrycznych, co przedstawia ponizszy rysunek:

Dendryt Zakonczenie aksonu

l Ciato
komorki
Przewezenie

Komorka
Schwanna

Jadro Ostonka mielinowa

Rysunek 5.1: Budowa neuronu biologicznego u czlowieka [24].

Naukowcy opisali model neuronu jako jednostke, ktéra pobiera dane i w wyniku daje
warto$¢ numeryczna. Wiele sygnaléow dociera do dendrytow, gdzie jest nastepnie integrowany
w ciele komérki. Jesli skoncentrowany sygnal przekroczy pewien prog, generuje sie wtedy
sygnal wyjéciowy, ktory jest pdzniej przekazany przez akson.

Dodatkowo, ten proces generowania sygnalu wyjsciowego jest czesto nazywany ”spike’em
neuronu”. Spike neuronu to krétkotrwaly impuls elektryczny, ktéry jest generowany, gdy
suma sygnaléw wejéciowych przekroczy prég aktywacji neuronu (rysunek . Ten impuls,
znany réwniez jako potencjal czynnosciowy, jest nastepnie przekazywany do innych neuronéw
przez akson.

Kilka lat p6zniej, Frank Rosenblatt opublikowal pierwszy koncept perceptronu na podsta-
wie modelu neuronu MCP (Neuron McCullocha-Pittsa) [I]. Algorytm opieral si¢ na automa-
tycznym uczeniu sie optymalnych wspoétczynnikow wagowych, ktore sa nastepnie mnozone z
cechami wejsciowymi w celu podjecia decyzji, czy neuron uruchomi sie czy nie. W odniesieniu
do uczenia nadzorowanego, taki algorytm moze by¢ wykorzystany do przewidywania wyniku.
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Rysunek 5.2: Wykres przedstawiajacy przebieg czasowy neuron spike’a - opracowanie wlasne.

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layers Output layer

Rysunek 5.3: Model glebokiej sieci neuronowej.

5.1 Matematyczne przedstawienie modelu sieci neuronowej

Bardziej formalnie, mozemy umiesci¢ idee sztucznych neuronéw w kontekscie zadania kla-
syfikacji binarnej, gdzie dla uproszczenia odnosimy sie do naszych dwéch klas jako 1 (klasa
pozytywna) i -1 (klasa negatywna). Nastepnie mozemy zdefiniowaé funkcje decyzyjna (¢(z)),
ktora przyjmuje liniowa kombinacje pewnych wartoéci wejsciowych x i odpowiedniego wek-
tora wag wektor w, gdzie z jest tak zwanym wejsciem siatki z = wiz1 + ... + Wiy, (iloczyn
skalarny wektora X i wektora wag W):



w= ||, x=]":]. (5.1)

W, Tm

Teraz, jedli wejécie siatki konkretnej probki 2° jest wieksze niz zdefiniowany prog 6, inaczej
przewidujemy klase 1 oraz klase -1. W algorytmie perceptronu, funkcja decyzyjna ¢ jest
wariantem funkcji skoku jednostkowego:

o) = { 1jesli z > 6 (5.2)

—1 w przeciwnym wypadku .

Dla uproszczenia mozemy przenies¢ prog theta na lewa strone réwnania i zdefiniowaé wage

zero jako wg = —#ixz 4+ 0 = 1 wiec piszemy z w bardziej zgrabnej formie:
2 = woTo + WL + o + Winm = W' (5.3)
oraz:
ljesliz > 6
= 4
0(2) {—1 w przeciwnym wypadku . (5-4)

W literaturze dotyczacej uczenia maszynowego [I] ujemny prog lub waga wy = —6 jest zwykle
nazywana jednostka odchylenia ”bias”.

5.2 Roébznica pomiedzy uczeniem maszynowym a siecig neuro-
nowa

Podstawowa réznica miedzy statystycznym uczeniem maszynowym a uczeniem gtebokim jest
sposob, w jaki kazdy algorytm si¢ uczy i ile danych wykorzystuje kazdy typ algorytmu.

Uczenie glebokie automatyzuje znaczna czes¢ procesu ekstrakcji cech, co zdecydowanie
zmniejsza potrzebe recznej interwencji cztowieka. Umozliwia rowniez efektywne wykorzysta-
nie duzych zbioréw danych, co czyni je skalowalnym podejsciem do uczenia maszynowego.
Ta zdolno$¢ jest ekscytujaca, zwlaszcza biorac pod uwage rosnace zastosowanie niestruktu-
ralnych danych, ktére, jak szacuje sie, stanowia ponad 80% danych organizacyjnych.

Jednakze, to nie oznacza, ze w sieciach neuronowych nie musimy odpowiednio przygotowaé
danych wejsciowych. Réwniez w uczeniu glebokim, odpowiednie warstwy sieci neuronowej
moga automatycznie przeprowadzi¢ “preprocessing”, ktéry prowadzi do ekstrakcji cech - na
przyktad, warstwa konwolucyjna moze taczyé sasiednie piksele w celu ekstrakcji cech.

W uczeniu statystycznym, podobny proces ekstrakeji cech mozna zrealizowaé poprzez po-
laczenie w potok (pipe) algorytméw ekstrakeji cech z klasyfikatorem. W sieciach neuronowych
jest to robione bardziej automatycznie, ale jezeli Zle dobierzemy warstwy, to mozemy dostac
gorsze wyniki niz w uczeniu statystycznym.

Obserwowanie wzorcéw w danych pozwala modelowi glebokiego uczenia na odpowiednie
grupowanie danych wejsciowych. Model glebokiego uczenia wymaga wiekszej liczby punktow
danych, aby poprawi¢ dokladnosé, podczas gdy model uczenia maszynowego opiera si¢ na
mniejszej liczbie danych, biorac pod uwage jego podstawows strukture danych.
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5.3 Rodzaje sieci neuronowych

5.3.1 Perceptron wielowarstwowy

Perceptron wielowarstwowy (ang. Multilayer Perceptron, w skrocie MLP) jest przykla-
dem jednokierunkowej sieci neuronowej. Ponizszy rysunek [5.4 ukazuje ten model, gdzie mamy
jedna warstwe wejéciowa, jedna ukryta oraz jedng warstwe wyjSciowa. Wartosci w warstwie
ukrytej sa potaczone z warstwa wejSciowa, a warstwa wyjéciowa jest polaczona z warstwa
ukryta. Jesli taka sie¢ ma wigcej niz jedng warstwe ukryta, nazywamy ja gleboka siecig neu-
ronowa.

Pierwsza warstwa Druga warstwa Trzecia warstwa
(wejscia "we") (ukryta "h") (wyjscia "wy")

Rysunek 5.4: Przedstawienie graficzne modelu perceptronu wielowarstwowego (MLP) - opra-
cowanie wlasne na podstawie [I].

Oznaczamy i-ta jednostke aktywacji w 1-tej warstwie jako al(-l). Nie uzywamy indekséw
numerycznych do odwotywania sie do warstw tylko stosujemy indeks gérny we dla warstwy
wejéciowej, h dla warstwy ukrytej i wy dla wyjsciowej. Dla przykiadu agwe) nawiazuje do i-tej
wartodcei w warstwie wejsciowej, a\™ do i-tej Sci ie uk j @Y do i-tej

jsciowe], a, o 1-te] wartosci w warstwie ukrytej, a a; o i-tej
wartosci w warstwie wyjsciowej. Taki zapis jest wygodniejszy. W modelu, jednostki aktywacji
al oraz o™ sa bi dodatk jsci kté j b
0 o sa biasem (dodatkowym wejsciem (neuronem), na ktérym wystepuje stala
warto$¢), ktore ustawiamy na 1. Aktywacja jednostek w warstwie wejsciowej to tylko jej

wejscie, oraz bias, czyli:

a(()wy) 1
(wy) 2\w)
a(we) = al‘ = 1_ . (55)
ag;lvy) 2v)

Kazda wartos¢ w warstwie [ jest polaczona ze wszystkimi wartosciami w warstwie [ + 1
poprzez wspdtczynnik wagowy. Przykladem moze by¢ polaczenie miedzy k-ta wartoscig w
warstwie [ z j-ta warto$cia w warstwie [+ 1 i bedzie to zapisane jako w,(gl)] Macierz wag, ktéra
laczy wejécie z warstwa ukryta, bedzie oznaczona jako W a WY to macierz laczaca
warstwe ukryta z wyjsciem.
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5.3.2 Konwolucyjne sieci neuronowe

Konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks, w skrécie CNN) to
model uzywany do klasyfikacji obrazéw i nie tylko. Inspiracja do stworzenia algorytmu byto
to, w jaki sposob kora wzrokowa ludzkiego moézgu dzialata podczas rozpoznawania obrazow.

Konwolucja taczy sasiednie piksele obrazu (2D) lub sasiednie elementy szeregu czasowego
(1D) zeby wydoby¢ cechy angazujace sasiednie piksele. Dlatego jezeli interesuja nas cechy
angazujace wigksza liczbe elementéw to musimy zwiekszy¢ rozmiar jadra konwolucyjnego.

Sie¢ neuronowa jest w stanie automatycznie uczyé¢ sie cech z surowych danych, ktére
sa najbardziej przydatne dla konkretnego zadania. Wezesne warstwy (czyli te po wyjsciu z
warstwy wejSciowe]j) wyodrebniaja cechy niskiego poziomu. Wielowarstwowe sieci neuronowe,
a w szczegolnosci gleboki konwolucyjne sieci neuronowe, tworza hierarchie cech, gdzie tacza
cechy niskiego poziomu w sposéb warstwowy, tworzac cechy cechy wysokiego poziomu. W ten
sposéb cechy niskiego poziomu, takie jak krawedzie i plamy, sa wyodrebniane z wczeéniejszych
warstw, ktore po zlaczeniu, tworzg cechy wysokiego poziomu czyli gotowe ksztatty obiektow.

CNN oblicza mape cech (tréjwymiarowy tensor (wysokos¢, szerokosé, glebia) z obrazu
wejsciowego, gdzie kazdy element pochodzi z lokalnego fragmentu na obrazie wejéciowym.
Ten lokalny obszar pikseli jest okreslany jako lokalne pole recepcyjne. Sie¢ zazwyczaj dobrze
sobie radzi z zadaniami zwiazanymi z obrazem - wynika to z dwbch rzeczy:

e Rzadkie laczenie (ang. sparse-connectivity) - Pojedynczy element w mapie cech jest
potaczony z niewielkim fragmentem pikseli,

e Udostepnianie parametrow (ang. parameter-sharing) - Te same wagi sa uzywane dla
roznych fragmentéw obrazu wejsciowego.

Zazwyczaj sie¢ sktada sie z kilku warstw konwolucyjnych i warstw podprébkowania, po
ktérych nastepuje jedna lub wiecej warstw w pelni potaczonych na koncu. W pelni potaczone
warstwy sa zasadniczo wielowarstwowym perceptronem, w ktérym kazda warto$é¢ wejSciowa
i jest polaczona z kazda wartoscig wyjsciows j z waga w;;.

5.3.3 Rekurencyjne sieci neuronowe

Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Networks, w skrocie RNN) prze-
twarza dane sekwencyjnie, a rekurencja zapewnia, ze wyjscie z poprzedniego kroku jest wej-
sciem do kolejnego wraz z nowa porcja danych.

| |
Jednokierunkowa Rekurencyjna wyjscie z kroku t-1
[y . (poprzedniego)
sie¢ neuronowa sie¢ neuronowa

Rysunek 5.5: Poréwnanie jednokierunkowej sieci neuronowe;j z rekurencyjna siecig neuronowa.
Opracowanie wlasne na podstawie [I].
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Na rysunku mamy przedstawione poroéwnanie obu sieci neuronowych. Obie posiadaja
jedna warstwe ukryta oznaczona litera h, warstwa wejscia jest x, natomiast y to warstwa
wyjscia.

W standardowym modelu sieci jednokierunkowej, informacja przeptywa z wejscia do war-
stwy ukrytej i nastepnie do wyjscia. Z kolei w sieci rekurencyjnej warstwa ukryta ma infor-
macje z warstwy wejscia jak i warstwy ukrytej.

Kazda jednostka ukryta w standardowej sieci neuronowej otrzymuje tylko jedno wejscie
- aktywacje sieci zwiazana z warstwg wejSciowa. Natomiast w sieci RNN, kazda jednostka
ukryta otrzymuje dwa rézne zestawy danych wejsciowych - wstepna aktywacje z warstwy
wejsciowej i aktywacje tej samej warstwy ukrytej z poprzedniego kroku czasowego ¢t — 1.

W kroku czasowym ¢ = 0, jednostki ukryte sa inicjowane jako zera lub male wartosci
losowe. Nastepnie, dla kazdego kroku czasowego. Nastepnie, w kroku czasowym, w ktérym ¢ >
0, jednostki ukryte otrzymuja swoje wejécia z probki w kroku biezacym z(*) i wezesniejszych
wartosciach ukrytych przy t — 1 zapisanych jako (1),

Te powiazania w RNN, sa skojarzone z macierza wag. Wagi te zmieniaja sie w wykony-
waniu krokéw rekurencyjnych w procesie uczenia. Wyrdzniamy nastepujace macierze wag:

e W, - macierz wagi pomiedzy warstwa wejscia (¥ a warstwa ukryta h,
o Wy, - macierz wagi powiazana z krawedzig rekurencyjna,
e Wp, - macierz wagi pomiedzy warstwa ukryty a warstwa wyjscia.

W niektorych przypadkach (laczenie macierzy przyspiesza obliczenia, ulatwia implementacje
sieci 1 zwigksza jej czytelnosé), mozemy obserwowaé, ze macierze wag Wy, i Wy, sa polaczone
w macierz Wy, = [Wan; Whal.

Obliczanie aktywacji jest podobne do modelu perceptronéw wielowarstwowych i innych ro-
dzajow jednokierunkowych sieci neuronowych. W przypadku warstwy ukrytej, wejécie z sieci
zp, (wstepna aktywacja) jest obliczana za pomoca kombinacji liniowe. Oznacza to, ze obli-
czamy sume iloczynéw macierz wag z odpowiednimi wektorami i dodajemy jednostke bias -
Z}(lt) = Wmhx(t) + Whhh(tfl) + by,.

Nastepnie aktywacje ukrytych parametréw w kroku czasowym ¢ obliczamy w nastepujacy
sposdb:
W = oy = on(Wana® + Winh* ™) + by) (5.6)

Tutaj by, jest wektorem bias dla warstwy ukrytej, a ¢y, jest funkcja aktywacji warstwy ukrytej.
Wzo6r na obliczanie warstw ukrytych wynosi:

(t)
h) = ¢ ([th; Whh) [h%;—l)

+ bh) (5.7)

Po obliczeniu aktywacji parametréw ukrytych w biezacym kroku czasowym, aktywacje para-
metréw wyjéciowych zostana obliczone w nastepujacy sposdb:

y " = oy (Wiyh® +,) (5.8)

Waznym aspektem trenowania sieci rekurencyjnych jest zastosowanie algorytmu wstecznej
propagacji przez czas (BPTT, ang. Backpropagation Through Time), ktéry jest rozszerzeniem
standardowej wstecznej propagacji stosowanej w sieciach neuronowych. W BPTT, gradienty
bledéw sa obliczane poprzez rozwiniecie sieci w czasie, co umozliwia propagowanie bledow
wstecznie przez wiele krokéow czasowych.
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Podczas aktualizacji wag, problemy z wybuchajacymi i zanikajacymi gradientami sa po-
wszechne. W przypadku zanikania gradientéw, warto$ci gradientéw staja sie bardzo mate,
co sprawia, ze wagi zmieniajg sie bardzo wolno. Z kolei wybuchajace gradienty prowadza
do bardzo duzych wartosci gradientéw, co moze powodowaé niestabilno$é procesu uczenia.
Rozwiazaniem tego problemu jest uzycie sieci LSTM (ang. Long Short-Term Memory). Struk-
tura tej sieci sklada sie z komoérek pamieci (ang. memory cells), ktére moga przechowywaé
informacje przez dtugie okresy czasu, dzieki mechanizmom bramkowania.

5.4 Optymalizacja wynikéw

5.4.1 Przeszukiwanie siatki

Przeszukiwanie siatki (ang. Grid Search) jest metoda optymalizacji algorytméw sztucznej
inteligencji. Stuzy na odpowiednim doborze parametréw (tzw. hiperparametréw) analizy tak,
aby uzyskaé wieksza precyzje modelu. Hiperparametry to specjalne rodzaje parametrow, ktére
sa ustalane przed rozpoczeciem procesu uczenia si¢ modelu. Sg one kluczowe dla regulacji
i kierowania procesem uczenia sie. W przeciwienstwie do zwyklych parametréw, ktore sa
dostosowywane i optymalizowane podczas uczenia si¢, hiperparametry sg ustawiane recznie
na podstawie do$wiadczenia lub za pomoca technik optymalizacji.

Przeszukiwanie siatki dziala poprzez testowanie wszystkich mozliwych kombinacji hiper-
parametréw zdefiniowanych przez uzytkownika. Dla kazdej unikalnej kombinacji, model jest
trenowany i jego wydajno$¢ jest oceniana za pomocg okreslonej metryki. Na koniec wyswie-
tlany jest najlepszy wynik z wybranymi hiperparametrami.

5.5 Preprocesowanie danych - standaryzacja

Standaryzacja pozwala na ujednolicenie wartosci wszystkich cech w danych, co poprawia
wydajnosé algorytmoéw sztucznej inteligencji. Polega na przeksztalceniu danych wejéciowych
tak, aby ich rozktad mial srednia warto$é réwna 0 oraz odchylenie standardowe réwne 1:
T—p
Lstandaryzacja = T» (59)
gdzie, x jest pojedyncza wartoscia danej cechy, u jest Srednig wartoscia cechy, a o to odchy-
lenie standardowe cechy.

5.6 Opis parametrow sieci neuronowych

5.6.1 Algorytmy optymalizacji

Algorytmy optymalizacji sa kluczowym elementem uczenia sie maszynowego i sieci neuro-
nowych. Ich gléwnym celem jest minimalizacja (lub maksymalizacja) funkcji kosztu, ktéra
jest miara btedu miedzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi danymi. Ponizej opisano
algorytmy, ktére zostaly uzyte w analizie [25]:

Adam (ang. Adaptive Moment Estimation) - algorytm ten stuzy do optymalizacji dziala-
nia sieci neuronowej. Opiera sie na adaptacyjnej estymacji momentéw pierwszego i drugiego
rzedu.

Stochastyczny spadek gradientowy (ang. Stochastic Gradient Descent, w skrécie SGD).

Stochastyczny, czyli odnoszacy sie do losowego wyboru probek danych do aktualizacji pa-
rametrow modelu w kazdej iteracji algorytmu. W kazdym kroku, algorytm wybiera losowo
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jedng prébke z zestawu danych treningowych, oblicza gradient funkcji straty dla tej prébki,
a nastepnie aktualizuje wagi sieci.

Adagrad (z ang. Adaptive Gradient Algorithm) dostosowuje predkosé uczenia si¢ dla kaz-
dego parametru, zmniejszajac predko$¢ uczenia sie dla czesto aktualizowanych parametréw i
zwiekszajac dla rzadko aktualizowanych.

Adadelta rozszerza algorytm Adagrad, ktéry prébuje redukowaé jego agresywne, monoto-
niczne zmniejszanie predkosci uczenia sie. Zamiast akumulowaé wszystkie poprzednie gra-
dienty kwadratowe, Adadelta ogranicza akumulacje do okreslonej liczby okreséw.

Adamax to wariant algorytmu Adam. Zamiast oblicza¢ drugi moment gradientu (niecen-
trowany) jako $rednia geometryczna kwadratéow, Adamax oblicza go jako maksimum. Dzigki
temu jest bardziej stabilny niz Adam w przypadku rzadkich gradientéw.

Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation) jest to wariant algorytmu Adam
z dodanym Momentum Nesterova. Momentum Nesterova najpierw wykonuje duzy krok w kie-
runku poprzedniego gradientu, oblicza gradient w tym nowym miejscu, a nastepnie wykonuje
korekte.

RMSprop (Root Mean Square Propagation) to metoda, ktéra prébuje rozwiazaé problem
Adagrad z szybkim zmniejszaniem stopy uczenia sie. W RMSprop, zamiast akumulowaé
wszystkie poprzednie gradienty kwadratowe, wprowadza termin zapominania, ktéry uzywa
sredniej ruchomej poprzednich gradientéw kwadratowych. Wzér aktualizacji dla RMSprop
jest nastepujacy:

w(t+1) = w(t) — ——VE(t), (5.10)
v(t)
gdzie wy to wagi w czasie t, 7 to wspdlczynnik uczenia, VE(t) to gradient funkcji straty w
czasie t, natomiast v(t) jest wykladniczo wazong Srednia kroczaca gradientéw:

v(t) = Bu(t — 1)+ (1 - B)[VE(®)?, (5.11)

Wiy = wy — NV L(we; 24, 95) (5.12)

gdzie w; to wagi przed aktualizacja w kroku ¢, wspétczynnik uczenia n kontroluje wielkosé kro-
ku, jaki wykonamy w kierunku przeciwnym do gradientu. Im mniejsza wartosé, tym mniejsze
kroki sa wykonywane, co moze prowadzi¢ do bardziej stabilnej, ale wolniejszej konwergencji.
Gradient funkcji straty V. L(w¢;x;,y;) jest wektorem, ktéry wskazuje kierunek najszybszego
wzrostu funkcji straty. Okresla jak zmienia¢ wagi aby zminimalizowa¢ funkcje straty. SGD
z zanikajaca wykladniczo wartoscia stalej uczenia moze doréwnaé algorytmom takim jak
adam’.

5.6.2 Warstwy w sieciach neuronowych

Sieci neuronowe sktadaja sie z wielu warstw, ktére przetwarzaja informacje na rézne sposoby.
Kazda warstwa sklada sie z wielu neuronéw, ktére przetwarzaja dane i przekazuja je do
nastepnej warstwy. Wyrézniamy [27):

e Dense laczy kazdy neuron w warstwie ze wszystkimi neuronami w poprzedniej war-
stwie. Pozwala to na wyuczenie algorytmu nieliniowych zaleznosci pomiedzy cechami.

e SimpleRNN przetwarza dane sekwencyjnie, co pozwala na uwzglednienie pamieci z
poprzednich krokéw w obliczeniach biezacego kroku.
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e Dropout stosowana jest po to aby zapobiec przeuczeniu modelu. Pewien procent neuro-
now w warstwie jest wylaczanych losowo, co zmusza sie¢ do nauki bardziej sprzyjajacych
cech.

e ConvlD to warstwa konwolucyjna, gdzie filtr przesuwa sie przez wejéciowy tensor i
wykonuje operacje konwolucji na wejsciach, generujac mape cech.

e BatchNormalization - normalizuje aktywacje poprzedniej warstwy na poziomie wsa-
du, czyli na kazdym kroku uczenia sie, utrzymujac srednia aktywacji bliska zeru i od-
chylenie standardowe bliskie jeden.

¢ GlobalAveragePoolinglD - warstwa oblicza érednia warto$¢ dla kazdego wymiaru
wejscia dla kazdego punktu danych w wsadzie.

Waznym elementem jest wlasnie funkcja aktywacji [32]. Przetwarza ona sume sygna-
tow wejsciowych neuronu, przeksztalcajac je w sygnal wyjsciowy. W tym przykladzie sieci
neuronowej zostaly uzyte nastepujace funkcje aktywacji:

e liniowa (ang. linear), to nic innego jak rodzaj funkcji matematycznej, gdzie kazda
zmienna niezalezna wystepuje w stopniu pierwszym, tworzac prostg liniows na wykresie:

f(z) =ax 410, (5.13)
gdzie a i b sa stalymi oraz a # 0,

e tangens hiperboliczny (ang. hyperbolic tangent, tanh) miesci si¢ w przedziale (—1, 1)
co sprawia, ze est bardziej symetryczny niz sigmoidalna funkcja logistyczna. Ta syme-
tryczno$é¢ pomaga w rownowazeniu sygnaléw przekazywanych przez sie¢ neuronows:

1 1—e P2

_ o Ltoe™ 5.14
1+ e b 1+ e Bz’ (5.14)

y(z)

e poprawiona funkcja liniowa (ang. Rectified linear unit, ReLU) opiera si¢ na szko-

leniu cech dzieki rzadszym aktywacjom jednostek. Funkcja zwraca wartosé zero dla

wszystkich wartosci ujemnych oraz zachowuje wartos¢ wejsciowg dla wartosci dodat-
nich:

odli 2 <
t= {0 Jesliz <0 max(0,) = T1>0- (5.15)

L P jesliz >0
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Rozdziat 6

Wyniki analizy

6.1

Opis danych

6.1.1 Wstepne przetworzenie danych

Na wstepie, importujemy wszystkie potrzebne do analizy biblioteki oraz pobieramy zbidr

danych z platformy Kaggle:

#zaimportowanie bibliotek
import os

import keras

import tensorflow as tf

import opendatasets as ods
import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.neural_network import MLPRegressor
tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Dropout, LeakyReLU
tensorflow.keras import Model

tensorflow.keras.optimizers import Adam, RMSprop

keras import backend

keras.models import Sequential

sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error , make_scorer
sklearn.model_selection import GridSearchCV

sklearn.base import BaseEstimator, RegressorMixin

#pobranie danych z platformy Kaggle
ods .download (

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

Nastepnie wezytujemy dane i je wySwietlamy:

# wczytanie danych i ich wyswietlenie

plik

=('asteroid-impacts/\

orbits-orbits.csv')

dane

= pd.read_csv(plik)

dane .head ()
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Minimum

Orbit . Orbit  Perihelion Node Mean Perihelion Aphelion Orbital Orbit . .
. Epoch N Orbit s .. . . s N N Orbital Asteroid
Object Name TDB) Axis Eccentrici Inclination Argument Longitude Anomoly  Distance Distance Period Intersection Reference Magnitude
( (AU) ty (deg) (deg) (deg) (deg) (AU) (AU) (yn) Distance 9

(AU)

L) 433 Eros 57800 1.4579 0.2226 10.8277 178.8050 304.3265 319.3111 1.1335 178 176 0.1492 598 11.76

1 719 Albert 57800 2.6385 0.5479 11.5822 156.1409 183.9204  224.5535 1.1928 4.08 4.29 0.2004 78 15.50

2 887 Alinda 57800 24787 0.5671 9.3561 350.3482 110.5444  351.3730 1.0731 3.88 3.90 0.0925 188 13.40

3 1036 Ganymed 57800 2.6628 0.5338 266929 132.4690 215.5551 92.5640 1.2413 4.08 435 0.3421 597 9.45

4 1221 Amor 57800 1.9191 0.4356 11.8795 26,6572 171.3448  313.7379 1.0832 276 2,66 0.1068 70 17.70

Classification Hazardous

Amor
Asteroid

Amor
Asteroid

Amor
Asteroid

Amor
Asteroid

Amor
Asteroid

Rysunek 6.1: Pierwsze pie¢ wynikéw z ramki danych - opracowanie wlasne.

Wybieramy cechy (kolumny z danymi), ktére beda potrzebne do modelu, tworzymy zmienna

"cechy’. Nastepnie usuwamy kolumne ’Object Name’ - nie wnosi nic do analizy:

# definiujemy zmienna zawierajaca cechy asteroid

cechy= ['Epoch (TDB)', 'Orbit Eccentricity', 'Perihelion Argument (deg)',

'Node Longitude (deg)', 'Mean Anomoly (deg)', 'Orbit Inclination (deg)

'Aphelion Distance (AU)','Asteroid Magnitude',

'Orbital Period (yr)', 'Minimum Orbit Intersection Distance (AU)',

'Orbital Reference' ]

# usuwamy nazwy asteroid, nie beda potrzebne
var_usun = ['Object Name']
dane.drop(var_usun, axis=1, inplace=True)
#kategoryzacja

klasyfikacja = ['Classification']

Konwertujemy cechy na wartosci liczbowe, bedzie prosciej pracowaé na modelach sieci neu-

ronowych:

# konwersja cech kategorycznych na wartosci liczbowe za pomoca kodowania

# kategorii, nastepnie wysSwietlenie danych
for column in klasyfikacja:

dane [column] = dane[column].astype('category').cat.codes
dane.head ()

ZnormalizowaliSmy cechy poprzez mapowanie ich wartoéci na przedzialy. Dla kazdej cechy
okreslamy warto$¢ minimalng i maksymalna w danej kolumnie, po czym dzielimy je na prze-

dzialy rozmieszczone réwnomiernie:

# minimalne i maksymalne wartosci w kolumnie
for column in cechy:

min = dane[column].min ()
max = dane[column].max ()
feature_bins = pd.cut(dane[column], bins=np.linspace(min, max, 21),

labels=False)
dane.drop([column], axis=1, inplace=True)
dane = pd.concat([dane, feature_bins], axis=1)

Jedli w zbiorze danych sa jakies niezdefiniowane wartoéci to je usuwamy:

# zamiana wartosSci NaN na wartosSci puste oraz usunigcie pustych wartosci

dane.replace(to_replace=np.nan, inplace = True)
dane_po=dane.dropna ()
dane_po

Przygotowujemy dane w celu tatwiejszej analizy:

# standaryzacja danych
sc = StandardScaler ()
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dane_po_scaled = sc.fit_transform(dane_po[dane_po.columns])

# Przypisanie przeskalowanych danych do zmiennej dane_po
; dane_po [dane_po.columns] = dane_po_scaled

# WysSwietlenie danych po standaryzacji
dane_po
\end{verbatim}

\noindent Przystepujemy do podziatu danych na treningowe i testowe:

\begin{lstlisting}[language=Python]

# podzial danych na treningowe i testowe
; X = dane_po.drop(columns=[hazard])

y = dane_po [hazard]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3,
random_state=42)

6.1.2 Jednokierunkowa sie¢ neuronowa typu Feed Forward

W analizie stworzono prosta, jednokierunkowsg sie¢ neuronowa. Zastosowano tutaj trzy war-
stwy neuronéw:

e warstwa wejSciowa Dense z 24 neuronami i funkcja aktywacji tanh,
e warstwa ukryta Dense z 12 neuronami i funkcjg aktywacji relu,
e warstwa wyjsciowa Dense z 1 neuronem i funkcja aktywacji linear.

Do treningu modelu wykorzystano algorytm optymalizacji Adam. Sie¢ jest trenowana przez
100 epok, obliczany jest réwniez wspotczynnik determinacji dla wartosci przewidywanych i
rzeczywistych wraz z bledem Sredniokwadratowym:

# Inicjalizacja danych
adam_optimizer = Adam(learning_rate=0.005)

# Model sekwencyjny sieci neuronowe]j

model = Sequential ()

; model.add(Dense (24, activation='tanh', input_dim=X_train.shapel[1]))
model .add (Dense (12, activation='relu'))

; model .add(Dense (1, activation='linear'))

model.compile (loss='mean_squared_error', optimizer=adam_optimizer)

# Petla treningowa
for epoch in range (100):
# Trening modelu
model.fit(X_train, y_train, epochs=1, batch_size=256, verbose=0)

# Przewidywanie
y_train_pred = np.squeeze(model.predict(X_train))
y_val_pred = np.squeeze (model.predict(X_test))

# Obliczenie wynikow
r2_train = r2_score(y_train, y_train_pred)
r2_val = r2_score(y_test, y_val_pred)

# WysSwietlenie wynikow

print (f"Epoka {epoch+1}: warto$S¢ treningowa =
{r2_train:.2%}, wartosé koncowa = {r2_val:.2%}")
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# Przewidywanie wartosci
y_pred = np.squeeze (model.predict(X_test))

# Obliczenie i wysSwietlenie wyniku
r2_val = r2_score(y_test, y_pred)
print (£"\nWynik modelu wynosi: {r2_val:.2%}")

# Obliczenie biedu Sredniokwadratowego miedzy

; # wartosSciami testowymi a przewidywanymi

mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)
# WysSwietlenie wartosci MSE
print (f'Btgd Sredniokwadratowy (MSE): {mse:.4

6.1.3 Rekurencyjna sie¢ neuronowa

Drugim algorytmem, ktéry wykorzystano w analizie jest rekurencyjna sie¢ neuronowa. Tre-
ning modelu opieral si¢ na wykorzystaniu stochastycznego spadku gradientowego. W tym

przypadku uzyto nastepujacych warstw:

e pierwsza warstwa SimpleRNN z 60 neuronami, funkcja aktywacji relu i zwracaniem

sekwencji,

e warstwa Dropout z wartoscig 0.4, ktéra pomaga zapobiegaé przeuczeniu sieci neurono-

wej,

e druga warstwa SimpleRNN z 40 neuronami, funkcja aktywacji relu i zwracaniem se-

kwencji.

e kolejna warstwa Dropout z wartoscig 0.4.

£}

e trzecia warstwa SimpleRNN z 20 neuronami i funkcja aktywacji relu.

e warstwa Dropout z wartosciag 0.3.

e warstwa wyjSciowa Dense z jednym neuronem i funkcjg aktywacji linear.

# Funkcja budujgca model RNN
def build_model_using_rnn(input_shape):
model = keras.Sequential ([

keras.layers.SimpleRNN (60, input_shape=input_shape,
activation="relu", return_sequences=True),

keras.layers.Dropout (0.4),
keras.layers.SimpleRNN (40, activation
keras.layers.Dropout (0.4),
keras.layers.SimpleRNN (20, activation
keras.layers.Dropout (0.3),

="relu", return_sequences=True),

="relu") s

keras.layers.Dense(1l, activation='linear')

D

return model
input_shape = (X_train.shape[1], 1)

# Budowa modelu
RNN_model = build_model_using_rnn(input_shape

# Kompilacja modelu
RNN_model.compile(loss="mean_squared_error",

D
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23 # Trening modelu z przechwytywaniem historii
24 RNN_model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=256,
25 verbose=2, validation_data=(X_test, y_test))

27 # Ewaluacja modelu
28 RNN_model.evaluate(X_test, y_test, verbose=2)

30 # Predykcje
31 y_pred = RNN_model.predict(X_test)

33 # Obliczenie R72
314 r2_val = r2_score(y_test, y_pred)
35 print (f"Model RNN: {r2_val:.2%}")

37 # Obliczenie MSE
38 mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
print (f'\nBtad Sredniokwadratowy (MSE): {mse:.4f}')

6.1.4 MLP

Model MLP zostal zaimportowany za pomocsg biblioteki scikit-learn, ktéry zawierat algorytm
sieci. Do treningu modelu uzyto optymalizator Adam z poziomem uczenia réwnym 0.005.
Liczbe prébek ustawiono na 256. Do sieci dodano dwie warstwy ukryte po 100 neuronéw w
kazdej. Sie¢ posiada tolerancje na optymalizacje réwna 0.01. Model wykonuje 100 iteracji.
Stworzono podstawowa konfiguracje modelu:

1 #przypisanie wielowartstowego perceptrona do zmiennej mlp

2 m1p=MLPRegressor(learning_rate_init=0.005, solver='adam', batch_size=256,

3 activation='relu', hidden_layer_sizes=(100, 100), tol=le-2, max_iter=100,
4 random_state=0)

6 #dopasowanie modelu do danych treningowych
7 mlp.fit(X_train,y_train)

9 #wysSwietlenie wyniku treningowego oraz testowego modelu
10 print (£"Wynik treningowy: {mlp.score(X_train, y_train) * 100:.2f}%")
11 print (£"Wynik testowy: {mlp.score(X_test, y_test) * 100:.2f}%")

13 #przewidywanie dla danych testowych
14 y_pred= mlp.predict(X_test)

16 #obliczenie btedu Sredniej kwadratowej miedzy wartosciami testowymi a
przewidzianymi
17 mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

19 #wySwietlenie wartosci MSE
print (£'\nBtad Sredniej kwadratowej (MSE): {mse:.4f}')

N

6.1.5 CNN

Ostatnim przyktadem jest konwolucyjna sie¢ neuronowa. Inicjalizacja modelu zawiera naste-
pujace warstwy:

e ConvlD - 128 filtréw, rozmiar jadra réwny 10, funkcja aktywacji relu, w kolejnej war-
stwie o tej samej nazwie zmniejszono rozmiar filtréw oraz rozmiar jadra

e BatchNormalization

e GlobalAveragePoolinglD
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e Dropout - warstwa z wartoSciami odcigcia neuronéw 0.25, nastepnie 0.4

e Dense - 128 neuronéw, funkcja aktywacji relu, ostatnia warstwa zawierata jeden neuron
oraz funkcje aktywacji linear

# Budowa modelu CNN
def build_model_using_cnn(input_shape):
model = keras.Sequential ([
# Pierwsza warstwa konwolucyjna z 128 filtrami, rozmiarem jadra 10 i
funkcja aktywacji RelLU
keras.layers.ConviD(filters=128, kernel_size=10, activation='relu',
input_shape=input_shape),
# Normalizacja
keras.layers.BatchNormalization (),
# Druga warstwa konwolucyjna z 64 filtrami, rozmiarem jadra 3 i
funkcja aktywacji RelLU
keras.layers.ConvliD(filters=64, kernel_size=3, activation='relu'),
# Normalizacja
keras.layers.BatchNormalization (),
# Warstwa GlobalAveragePooling
keras.layers.GlobalAveragePoolingilD (),
# Wylaczenie 257 neurondw
keras.layers.Dropout (0.25),
# warstwa polaczen z 128 neuronami i funkcja aktywacji RelLU
keras.layers.Dense (128, activation='relu'),
# Wytaczenie 40% neuronéw
keras.layers.Dropout (0.4),
# Ostatnia warstwa wyjsciowa z jednym neuronem i liniowa funkcja
aktywacji
keras.layers.Dense (1, activation='linear')
D

return model

; # Okreslenie ksztattu wejsSciowego na podstawie danych tremningowych

input_shape = (X_train.shape([1], 1)

# Budowa modelu CNN
CNN_model = build_model_using_cnn(input_shape)

# Kompilacja modelu
CNN_model.compile (loss="mean_squared_error", optimizer='SGD', metrics=["mse"

D

# Trenowanie modelu na danych treningowych przez 100 epok z rozmiarem wsadu
256
CNN_model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=256, verbose=2)

# Ewaluacja modelu na danych testowych
CNN_model.evaluate(X_test, y_test, verbose=2)

# Przewidywanie wartosci na danych testowych

y_pred = CNN_model.predict(X_test)

# Obliczanie wspéiczynnika determinacji R"2 dla przewidywan
r2_val = r2_score(y_test, y_pred)

print (f"Model CNN: {r2_val:.2%}")

# Obliczanie btedu Sredniokwadratowego dla przewidywan

mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)
print (f'\nBtad Sredniej kwadratowej (MSE): {mse:.4f}')
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6.1.6 Uzycie przeszukiwania siatki w celu poprawy wynikéw sieci neuro-

nowych

Do poprawy wynikéw algorytmow sieci neuronowych, zostaly wykonane analizy z uzyciem
przeszukiwania siatki. Modyfikacji poddano nastepujace parametry:

e batch_size o wartoSciach 10, 20, 40, 60, 80 oraz 100,

e cpochs o wartosciach 10, 50 i 100,

e rézne rodzaje propagacji - SGD, RMSprop, Adagrad, Adadelta, Adam, Adamazx, Nadam.

Analogicznie przeszukiwanie siatki zostalo zastosowane dla pozostalych algorytmoéw. Ponizej
kod dla prostej, jednokierunkowej sieci neuronowej:

# Funkcja pomocnicza do oceny modelu przy uzyciu wskazZnika R72
def r2_scorer(y_true, y_pred):
return r2_score(y_true, y_pred)

# Definicja klasy KerasWrapper , ktéra rozszerza klasy BaseEstimator
# i RegressorMixin
class KerasWrapper (BaseEstimator , RegressorMixin):

def

def

def

def

def

__init__(self, batch_size=10, epochs=10):

# Inicjalizacja parametréw batch_size i epochs
# oraz budowa modelu Keras

self .batch_size = batch_size

self .epochs = epochs

self .model = self.build_model ()

build_model (self):

# Tworzenie modelu Keras

adam_optimizer = Adam(learning_rate=0.005)

model = Sequential ()

# Dodanie pierwszej warstwy Dense z 24 neuronami

# i funkcja aktywacji 'tanh'

model .add (Dense (24, activation='tanh', input_dim=X_train.shapel[1]))
# Dodanie drugiej warstwy Dense z 12 neuronami

# i funkcja aktywacji 'relu'

model .add (Dense (12, activation='relu'))

# Dodanie wyjsSciowej warstwy Dense z 1 neuronem

# i funkcja aktywacji 'linear'

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

# Kompilacja modelu z uzyciem funkcji straty 'mean_squared_error'
# i optymalizatora Adam

model.compile (loss='mean_squared_error', optimizer=adam_optimizer)
return model

fit(self, X, y):

# Trenowanie modelu Keras na danych X i y

self .model.fit (X, y, epochs=self.epochs, batch_size=self.batch_size,
verbose=0)

return self

predict (self, X):
# Predykcja wartosci y na podstawie danych X
return self.model.predict (X)

score(self, X, y):

# Obliczanie wskazZnika R"2 dla przewidywanych
# i rzeczywistych wartosci y

y_pred = self.model.predict(X)

return r2_score(y, y_pred)

34



86

87

89

90

def get_params(self, deep=True):
# Pobieranie parametréw modelu
return {'batch_size': self.batch_size, 'epochs': self.epochs}

def set_params (self, **params):
# Ustawianie parametréw modelu
if 'batch_size' in params:
self .batch_size = params['batch_size']
if 'epochs' in params:
self .epochs = params['epochs']
return self

# Inicjalizacja instancji KerasWrapper

> keras_wrapper = KerasWrapper ()

# Definicja siatki przeszukiwania dla parametréw batch_size i epochs

5 batch_size = [10, 20, 40, 60, 80, 100]

epochs = [10, 50, 100]

7 optimizer = ['SGD', 'RMSprop', 'Adagrad', 'Adadelta','Adam', 'Adamax','Nadam']

param_grid = dict(batch_size=batch_size, epochs=epochs, optimizer=optimizer)

# Utworzenie instancji GridSearchCV z KerasWrapper jako estymatorem
grid = GridSearchCV(estimator=keras_wrapper, param_grid=param_grid,
scoring=make_scorer (r2_scorer), n_jobs=-1, cv=3)

# Dopasowanie siatki przeszukiwania do danych treningowych
grid_result = grid.fit(X_train, y_train)

# Podsumowanie wynikéw GridSearchCV
print ("Najlepszy: %f uzywajac %s" % (grid_result.best_score_,
grid_result.best_params_))

means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print ("%f (%f) =z: %r" % (mean, stdev, param))

# Dopasowanie modelu KerasWrapper z najlepszymi parametrami
# uzyskanymi z GridSearchCV

best_batch_size = grid_result.best_params_['batch_size']
; best_epochs = grid_result.best_params_['epochs']
keras_wrapper = KerasWrapper (batch_size=best_batch_size, epochs=best_epochs)

keras_wrapper.fit(X_train, y_train)

2 # Predykcja wartosci y dla danych testowych

y_pred = keras_wrapper.predict(X_test)

5 # Obliczenie i wysSwietlenie wskazZnika R"2 dla predykcji na danych testowych

r2_val = r2_score(y_test, y_pred)

7 print (£"\nWynik modelu: {r2_val:.2%}")
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6.2 Wyniki analizy

Wyniki algorytméw (tabela [6.1)) sieci neuronowych prezentuja sie nastepujaco:

Tabela 6.1: Wyniki analizy dla wybranych modeli sieci neuronowych.

Precyzja (%) | Blad MSE
Sieé¢ jednokierunkowa 73.66 % 0.2626
Sie¢ rekurencyjna 73.96 % 0.2597
Perceptron wielowarstwowy 78.04 % 0.2995
Sie¢ konwolucyjna 73.58 % 0.2635

Perceptron wielowarstwowy osiagnal najwyzszy wynik 78.04% przy najwieckszej wartosci
bledu $redniokwadratowego réwnego 0.2995. Najmniejsza wartos¢ osiagnal model prostej sieci

jednokierunkowej - 73.66% z bledem réwnym 0.2626.

Z uzyciem algorytmu przeszukiwania siatki, wyniki (tabela[6.2)) prezentuja sie nastepujaco:

Tabela 6.2: Wyniki analizy dla wybranych modeli sieci neuronowych z uwzglednieniem prze-

szukiwania siatki.

Precyzja (%)
Sie¢ jednokierunkowa 74.08 %
Sie¢ rekurencyjna 72.97 %
Perceptron wielowarstwowy 79.53 %
Sie¢ konwolucyjna 72.27 %

Jak wida¢ po wykonanych analizach, nie zauwazono znaczacej poprawy wynikéw w przy-
padku uzycia metody przeszukiwania siatki. Do poprawy wyniku doszlo w przypadku prostej
sieci jednokierunkowej oraz w przypadku perceptronu wielowarstwowego. Wyniki pogorszyty
sie w przypadku sieci rekurencyjnej oraz sieci konwolucyjne;j.

Na koniec, poréwnalem wyniki analizy uczenia maszynowego, pochodzace z mojej pracy
inzynierskiej z obecnymi wynikami sieci neuronowych (tabela [6.3)):

Tabela 6.3: Poréwnanie wynikow analizy uczenia maszynowego z wynikami sieci neuronowych

Precyzja (%) | Algorytmy uzyte w pracy inzynierskiej | Precyzja
Sie¢ jednokierunkowa 74.08 % Perceptron 0.95
Sie¢ rekurencyjna 72.97 % SVC 0.95
Perceptron wielowarstwowy 79.53 % Drzewo Decyzyjne 1.00
Sie¢ konwolucyjna 72.27 % Las Losowy 1.00
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Rozdziat 7

Podsumowanie 1 wnioski

Sieci neuronowe wymagaja innego podejécia do przygotowania danych niz w przypadku algo-
rytmow uczenia maszynowego. Rézne wyniki dla sieci neuronowych i tradycyjnych algoryt-
mow uczenia maszynowego moga wskazywaé na to, ze proces przygotowania danych miat duze
znaczenie. Mozliwe, ze dane byty lepiej przygotowane do pracy z tradycyjnymi algorytmami.

Uzycie przeszukiwania siatki réwniez nie przyniosto znaczacej poprawy. Dodatkowo w
analizie zmodyfikowano ilo§¢ warstw oraz ich parametréw - réwniez bez skutku. Moze to
wynikaé z indywidualnej specyfiki danych.

Poréwnujac wyniki analizy uczenia maszynowego z wynikami sieci neuronowych, mozna
zauwazy¢, ze tradycyjne metody uczenia maszynowego (Perceptron, SVC, Drzewo Decyzyjne,
Las Losowy) osiagnely wyzsza precyzje. Wszystko wskazuje na to, ze dla tego konkretnego
problemu i zestawu danych, algorytmy uczenia maszynowego byty bardziej odpowiednie.

Wyniki wskazuja, ze zwiekszenie ztozonosci modelu sieci neuronowej nie gwarantuje za-
wsze lepszej precyzji. Na przyklad, pomimo ze sieci rekurencyjne i konwolucyjne sg zazwyczaj
bardziej skomplikowane niz sieci jednokierunkowe, nie osiagnety one wyzszej precyzji w tym
specyficznym przypadku. To sugeruje, ze dla pewnych probleméw, modele o prostszej struk-
turze moga okazac sie bardziej efektywne.
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