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< Utworzenie i wybor najlepszego klasyfikatora
lokalizujacego punkty pomiarowe najblizej
awarii w postaci wybranych sieci
neuronowych

Modele lokalizacji punktéw pomiarowych najblizej awarii sieci sa tworzone przy
wykorzystaniu sieci neuronowych typu MLP oraz Kohonena.

W ramach prowadzonych badan zostaty wykonane cksperymenty z réznymi sieciowymi
neuronowymi. Pierwszy etap badan zostal wykonany z wykorzystaniem 10 punktow
pomiarowych oraz 36 weztéw sieci wodociggowej, w ktorych symulowano awarie. Cala sie¢
wodociggowa zawierata 390 wezlow. W drugim etapie zwigkszono liczb¢ punktow
pomiarowych do 20 i wgztéw do 44.

Dla 10 punktéw pomiarowych przygotowatam rozne sytuacje awaryjne dla roznych
wezlow. W ten sposob powstato 38 przykladow sytuacji awaryjnych i w normie. Nastgpnie
8 razy powielitam te przykiady (8x38=304), gdyZ w przypadku uczenia sieci neuronowych
nalezy mie¢ powtarzalnos¢ przyktadéow w pliku z danymi. Podobnie zrobitam dla 20
punktéw pomiarowych. Tylko tutaj powstalo 45 przykladéw sytuacji awaryjnych i w
normie. Nastgpnie 8 razy powielitam te przyktady (8x45=360).

Struktura plikéw danych do uczenia, testowania i walidacji jest taka sama, czyli wejscia
sieci zawierajg przeptywy wody w wybranych weztach sieci wodociggowej (36 wejsc dla 10
punktéw pomiarowych, 44 wejs¢ dla 20 punktéw pomiarowych). Wyjscie sieci wskazuje 1
punkt pomiarowy, ktory jest najbardziej wrazliwy na awari¢. Jesli przyjmiemy 100%
przyktadéw to plik uczacy zawiera 70% przyktadow, plik testowy 15%, a plik walidacyjny
kolejne 15%.

Plik uczacy stuzy do uczenia sieci neuronowe;.

Plik testowy pozwala zweryfikowac jak siec si¢ nauczyla.

Natomiast dobrze jest uzy¢ jeszcze jednego pliku walidacyjnego. Podobnie jak w
przypadku danych testowych, danych walidacyjnych nie uzywa si¢ w procesie uczenia sieci,
natomiast po zakoficzeniu uczenia oblicza si¢ blad sicci dla tych danych. Jesli blad
walidacyjny nie odbiega znacznie od blgdu testowego, to mozna uznaé, ze sie¢ dobrze
generalizuje strukturg danych i bedzie dobrze dziata¢ dla zupelnie nowych danych (dla
ktérych nie policzymy juz bigdu, gdyz nie bgdziemy mieli wartosci zmiennej wyjsciowej).

Struktura pliku dla 10 punktow pomiarowych zostala pokazana na rys. 11. Omowienie
struktury pliku jest pod rysunkiem.
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«nys. 11. Fragment danych pliku uczacego sieci neuronowa (10 punktéw pomiarowych)

Ostatnia kolumna (punkt pom) jest wyjsciem sicci. Podane sa numery punktow
pomiarowych, warto§¢ 0 oznacza normg, a np. 3 oznacza, ze punkt pomiarowy 3 jest
najbardziej wrazliwy na awarig.

Pozostale kolumny to wejscia sieci neuronowej. Np. 18 to jest numer kolumny, a 1195
jest to numer wezta. Wartos¢ -11,73 to jest norma, a wartos¢ -55,73 jest awaria.

4.1. Utworzenie i wybdr najlepszego klasyfikatora w postaci sieci neuronowych
typu MLP

Modele sieci zostaty utworzone przy wykorzystaniu sieci neuronowych typu MLP. Sieci
MLP niezmiennie s3 najbardziej rozpowszechnionymi 1 uniwersalnymi sieciami
neuronowymi stosowanymi do rozwigzywania réznych probleméw.

Eksperymenty zwigzane z tworzeniem modeli sieci neuronowych typu MLP byly
parametryzowane dwoma parametrami: liczbg neurondéw w warstwie ukrytej oraz liczba
epok uczacych. W eksperymencie parametr liczba neuronow w warstwie ukrytej
przyjmowal wartosci od 5 do 25, natomiast drugi parametr liczba epok uczacych
przyjmowat wartosci: 200, 500 i 1000. Po zakonczeniu kazdego eksperymentu,
przeprowadzone byly testy, ktore dostarczaly informacji na temat blgdnie
zakwalifikowanych decyzji. Liczba neuronow w warstwie ukrytej zostala dobrana
cksperymentalnie. Wejscia sieci zawieraja przeplywy wody w wybranych weztach sieci
wodociggowej (36 wejs¢ dla 10 punktow pomiarowych, 44 wejs¢ dla 20 punktow
pomiarowych). Wyjscie sieci wskazuje punkt pomiarowy, ktory lokalizuje awarig.

Na rys. 11 pokazano fragment danych, ktére poshuzyly jako wejscia 1 wyjscie sieci
neuronowych. Wegjscia sieci stanowia wezly sieci wodociggowej, natomiast wyjsciem jest
numer punktu pomiarowego.

Sie¢ MLP ma strukturg jednokicrunkowg (feedforward): sygnat przeptywa w nim tylko w

jednym kierunku - od wejs¢, poprzez kolejne neurony ukryte, osiggajac ostatecznie neurony
wyjsciowe. Jednak architektura sieci nie do konca okresla jej cechy, wazne sg tez funkcje
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aktywacji odpowiedzialne za transmisj¢ sygnatu z wczesniejszych neurondw, ktorg okresla
konkretna zalezno$¢ matematyczna.
Wybor funkcji aktywacji ma duzy wptyw na dziatanie sieci.

Neurony wejsciowe zwykle nie majg w ogole funkcji aktywacji (maja funkcje
identycznosSciowg, nie dokonujaca zadnych zmian sygnatu). Sygnaly z nich sa natomiast
"kombinowane” razem poprzez waZenie (wagami neuronOw warstwy ukrytej) i
przekazywane dalej do nastgpnych neuronéw (ukrytych).

W przypadku neuronow w warstwic ukrytej funkcja aktywacji jest typu liniowa,
logistyczna, Tanh (tangens hiperboliczny) lub wykladnicza. Funkeja aktywacji neuronéw
wyjsciowych jest funkcja liniowa, Tanh lub Softmax.

Funkcja liniowa. Jako funkcja aktywacji w tym przypadku wykorzystywana jest funkcja
liniowa. Po wybraniu tej funkcji, poziom aktywacji jest bezposrednio przekazywany na
wyjscie. Zakres miesci si¢ (-0, +oo).

Funkcja tangens hiperboliczny (Tanh) jest funkcja symetryczng, S-ksztaltng, z
wartosciami wyjSciowymi mieszczacymi si¢ w przedziale (-1, 1). Z uwagi na symetri¢
funkcji tanh, czgsto dziata ona lepiej niz funkcja logistyczna.

2 -2
g —e
[ -2
e +e
@10

Funkcja logistyczna. Jako funkgja aktywacji w tym przypadku wykorzystywana jest
funkcja logistyczna sigmoidalna. Funkcja ta jest krzywa S-ksztaltng (sigmoidalng), o
warto$ciach wyjsciowych z przedziatu (0,1).

1-¢7*

42)

Funkcja wyktadnicza Jako funkcja aktywacji w tym przypadku wykorzystywana jest
funkcja wyktadnicza.

4.3

Funkcja Softmax. Jako funkcja aktywacji zostanie wykorzystana funkcja o postaci:
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Funkcja bledu jest uzywana do oceny aktualnej jakosci sieci w procesie jej uczenia. Jest
ona miarg zgodnosci predykcji sieci z zadang wartoscia. Jest to kryterium stopu.

Uzywana jest ona do wyznaczenia wielkosci niezbgdnych zmian wag neurondw w
kazdej iteracji. Funkcja bl¢du to parametr algorytmu uczacego sprawdzajacego postgpy i
oceniajgcego, co trzeba jeszcze poprawic.

Funkcje blgdu uzywane przy uczeniu sieci neuronowych powinny dawaé jakas miarg
odlegtosci predykcji od rzeczywistej wartosci, w danym punkcie przestrzeni zmiennych
wejsciowych. Naturalne jest wigc uzycie jako funkcji bledu sumy kwadratéw rézmic (Sum
Of Squares):

N 2
Esos = Zbﬁ “‘i)
[

4.5)

N to liczba przykladow (par wejscie-wyjscie) uzywanych do uczenia, y; oznacza predykcje
sieci (wyjscie sieci), a # jest "rzeczywisty” wartoscig (wyjscie wg danych), dla i-tego
przypadku. Im wigksze sa réznice tym wigkszy bedzie btad i tym wigkszej korekty wymaga
sied.

Funkcja btgdow w postaci sumy kwadratéw pierwotnie uzywana byta do problemow
regresyjnych, uzywa si¢ jej jednak rowniez przy klasyfikacji.

Nie mniej jednak prawdziwy klasyfikator neuronowy musi mie¢ inng funkcje bledu, jest
to entropia wzajemna.

Funkgja blgdu w postaci entropii wzajemnej (Cross Entropy) ma nastgpujaca postac

N
Eg= ‘_fo 1"[%']
ial i (46)

Zaklada si¢ tu, ze zmienna wyjSciowa podlega rozkladowi wielomianowemu, w
przeciwienstwie do poprzedniej sytuacji sumy kwadratow, gdzie zmienna wyj$ciowa miata
rozktad normalny.

Sieci neuronowe sg narz¢dziem z gruntu nieliniowym, uczonym z reguly przez algorytmy
iteracyjne. NajczgSciej zalecanymi algorytmami sa BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno) i Skalowane gradienty sprzezone (Scaled Conjugate Gradient).

Algorytmy te sg znacznie lepsze od dawniej stosowanych algorytméw takich jak metoda
najszybszego spadku, maja one jednak duze wymagania co do pamig¢ci komputera i
szybkoSci obliczen. Algorytm BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) (lub Quasi-
Newtona) jest silnym algorytmem drugiego rz¢du o szybkiej zbieznosci, lecz wymaga duzej

37




pamigci. W sumie jednak wymagajg one mniej iteracji w procesie uczenia, gdyz sg szybciej
zbiezne, majgc bardziej zaawansowany mechanizm poszukiwawczy.

Blad dla danych uczgcych z kazdym epokg maleje, natomiast bigd dla niezaleznych
danych testowych w pewnym momencie zaczyna rosngé i jest to najwyzszy czas by
zaprzestaé dalszego uczenia sieci. Jest par¢ sposobow walki z nadmiernym dopasowaniem
(overfitting) sieci do danych uczgcych, ktorych celem jest otrzymanie sieci z nalezycie
zgeneralizowang wiedza o danych.

Podstawowg metoda jest uzycie niezaleznych danych testowych. Dane testowe to zbior
przyktadéw, ktére nigdy nie byly uzywane do uczenia danej sieci. Sg one natomiast
uzywane, poprzez badanie dokladnosci predykeji, do oceny postepow sieci w coraz lepszym
modelowaniu zaleznosci wejscie-wyjscie, w miar¢ uczenia sieci. Wigkszo$¢ prac
dotyczacych oceny skutecznosci modelowania za pomocg sieci skupia si¢ na wykorzystaniu
danych testowych. Sie¢ neuronowa, w procesie uczenia optymalizowana jest w stosunku do
danych uczacych. Niezalezne testy prowadzone sa by nie dopusci¢ do nadmiemego
dopasowania, czyli przeuczenia sieci. Dostatecznie wczesne zatrzymanie procesu uczenia
sieci zapobiega nadmiernemu dopasowaniu i maksymalizuje stopien generalizacji.

W ostatecznym rachunku dane testowe jednak byly wykorzystane w procesie uczenia
sieci. Dlatego, czasami wskazane jest uzycie jeszcze jednego, nowego zestawu danych do
sprawdzenia dokladnosci sieci, dane takie nazywamy welidacyjnymi. Podobnie jak w
przypadku danych testowych, danych walidacyjnych nie uzywa si¢ w procesie uczenia sieci,
natomiast po zakonczeniu uczenia oblicza si¢ biad sieci dla tych danych. Jesli btad
walidacyjny nie odbiega znacznie od bledu testowego, to mozna uznac, ze sie¢ dobrze
generalizuje strukturg danych i bedzie dobrze dziataé (jak tylko jest to mozliwe) dla zupetnie
nowych danych (dla ktérych nie policzymy juz blgdu, gdyz nie bgdziemy mieli wartosci
Zmiennej wyjsciowej).

Tabela 1 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP w
przypadku 10 punktéw pomiarowych. Jako$¢ wyrazona jest w %.

Tabela 1. Struktury sieci typu MLP

Nazwa | Jakoss | IO | o | Srednia | oaomim | Funkcia | Aktywaga | Aktywacia
1d sieci uczenia | SO 1 alidacyi ) akose uczenia bledu {ukryte) (wyjsciowe)
nia ) sieci (Yo
g ) MLP36- | g837 | o556 | 8889 90,92 | BFGS25 | Entropia | Logistyczna | Sofimax
2 & | 9766 | 978 95,56 E o2 : L a ‘
o
3 M'Z“g fs‘ 9439 | 9778 93,33 95,17 | BFGS33 | Entropia Tanh Softmax
o | MLP36: X )
19-11 94,86 95,56 93,33 94,58 BFGS 33 Entropia Wykfadnicza Softmax
5 Mll“;?s' 9766 | 97,18 95,56 97,00 | BFGS15 | Entropia Liniowa Softmax
6| MEP36 1 o439 | 9778 93,33 95,17 | BFGSs2 | Sos Logistyczna Tanh
7 97 ; ‘
—
. 9766 | 9778 | 9556 BFGS 19 Lin
9 M'Z“Z_fﬁ' o766 | 97178 95,56 97,00 | BFGS64 | SOS | Wykladnicza | Liniowa
1| MLP36- | 9766 | 9778 | 9556 97,00 | BFGS36 | SOS | Wykladnicza | Liniowa
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20 punktéw pomiarowych. Jakosé wyrazona jest w %.

Natomiast tabela 3 opisuje eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP w przypadku

Srednia
id Nazwa Jakos¢ Jakosé Jakosé jakosé Algorytm Funkcja Aktywacja Aktywacja
sieci uczenia | testowania | walidacji | sieci uczenia bledu (ukryte) (wyjsciowe)
(%)
1| MM 972 | 10000 | 9s1s | 9846 | BEGSS3 e Tanh Tanh
2 MLP 44- | 97,22 100,00 98,15 98,46 BFGS 57 SOS Liniowa Liniowa
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” ” i redni
Id Nazwa sieci ::f:;‘; ‘ei::)k‘::ﬁa \:z:li(c(l)::ii jal?o(é‘;'r):i:ci Algorytm uczenia
(J

1 SOFM 37-16 81,94 14,30 7,49 34,58 Kohonena 1000

2 SOFM 37-16 18,07 14,30 7,49 13,29 Kohonena 10000

3 SOFM 37-16 18,07 14,30 7,49 13,29 Kohonena 15000

4 SOFM 37-16 20,02 20,94 12,00 17,65 Kohonena 20000

5 SOFM 37-25 20,32 17,10 12,97 16,80 Kohonena 1000

6 SOFM 37-25 26,32 21,02 21,75 23,03 Kohonena 10000

7 SOFM 37-25 30,61 28,59 28,36 29,19 Kohonena 15000

8 SOFM 37-25 18,86 21,67 14,87 18.47 Kohonena 20000
9 a00 | 79,77 e T B
| 10 | SOFM37-100 6 | N B ]

11 { SOFM 37-100 74,17 79,41 78,92 77,50 Kohonena 15000

17 | SOFM 37-100 8312 73.60 79.79 78.83 Kohonena 20000

Na rysunku 15 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych Kohonena dla 10 punktow
pomiarowych. Jako$¢ wyrazona jest w %.

iczenie estowanie ralidacja

Rys. 15. Wykres jakosci sieci neuronowych Kohonena — 10 punktéw pomiarowych
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Tabela 6 pokazuje przewidywania dla nowych danych testujacych dziatanie sieci typu

Kohonena dla 10 punktéw pomiarowych.

Przewidywania dla nowych danych
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Liczba btednych
klasyfikacji

klasyfikacji w %

Liczba poprawnych

41,67141,67 | 41,67

41,67

41,67 | 66,67

66,67

25,00 | 83,33

83,33 | 33,33 | 66,67

Tabela 7 ilustruje parametry opisujgce cksperymenty dla réznych struktur sieci
Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych.

W Srednia ’7
Id Nazwa sieci JakOé.é Jakos'é. Ja.l.(oéé“ jal'(os'_é Algorytm uczenia
uczenia | testowania | walidacji sieci
(%)
1 SOFM 45-16 3,67 10,78 4,60 6,35 Kohonena 1000
2 SOFM 45-16 3,67 10,77 4,60 6,35 Kohonena 10000
3 SOFM 45-16 3,67 10,77 4,60 6,35 Kohonena 15000
4 SOFM 45-16 0,10 8,41 6,90 5,14 Kohonena 20000
5 SOFM 45-25 8,51 1,26 5,68 5,15 Kohonena 1000
6 SOFM 45-25 3,37 4,09 10,13 5,86 Kohonena 10000
7 SOFM 45-25 9,79 4,75 4,76 6,43 Kohonena 15000
8 SOFM 45-25 1,61 2,90 3,51 2,67 Kohonena 20000
3 15 71,19 I8 70,71 N
10 SOFM 45-100 61,70 61,54 59,42 60,89 Kohonena 10000 |
11 SOFM 45-100 69,11 68,11 62,54 66,59 Kohonena 15000
| 12 | SOFM45-100 | 69,45 | 67.63 e 61,62 | 66.23 I Kohonena 20000 |
| L L J_ - J_ _
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Na rysunku 16 pokazano wykres blgdu sieci neuronowych typu Kohonena dla 20

punktoéw pomiarowych.
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Rys. 16. Wykres blgdu sieci neuronowych Kohonena — 20 punktow pomiarowych

Tabela 8 pokazuje przewidywania dla nowych danych testujacych dziatanie sieci typu

Kohonena dla 20 punktow pomiarowych

Lp
SOFM 45-16/1000
SOFM 45-16/10000
SOFM 45-16/15000
SOFM 45-16/20000
SOFM 45-25/1000
SOFM 45-25/10000

SOFM 45-25/15000

SOFM 45-25/20000

SOFM 45-100/1000

SOFM 45-100/10000

SOFM 45-100/16000

SOFM 45-100/20000

SOFM 45-225/1000
=]




1 13 | 13 {13 | 13| 15 | 15 | 15 | 15 0 0 0 0 0
2 3 3 | 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 8 8 | 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
4 15 | 15 | 15 | 15 0 0 0 0 15 7 15 | 9 15 15
5 1 11 1 11 11 1 11 13 11 11 11 11 11 11
6 0 0 | o 0 122 | 16 | 16 | 11 | 13 | 13 | 13 | 13 | 13 13
7 4 4 | a 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
8 16 | 16 | 16 | 12 | 16 | 13 | 13 | 12 | 16 | 16 | 16 | 16 | 16 16
9 7 7 | 7 | 16 | 13 7 7 16 | 12 | 12 | 12 | 12 | 12 12
10 12 [ 12 [ 12 | 9 7 12 | 12 | 20 7 15 | 7 7 7 7
11 1 1 1 7 1 1 1 9 9 | 20 9 15 9 9
12 20 [ 20 | 20 | 1 20 | 20 | 20 7 | 20 9 | 20 | 20 | 20 20
13 9 9 9 | 20 9 9 9 2 2 1 1 1 1 1
14 17 |17 [ 17| 17 | 17 2 17 1 1 2 2 2 2 2
15 2 2 | 2 2 2 5 2 17 | 17 | 5 17 | 5 17 17
16 6 6 | 6 6 6 17 6 6 6 17 | 6 17 5 5
17 5 5 5 5 5 14 5 5 5 14 5 18 6 6
18 18 | 18 | 18 | 18 | 18 6 18 | 18 | 14 | 6 19 | 14 | 14 14
19 14 | 14 | 14 | 14 | 14 | 19 | 14 | 14 | 19 | 19 | 18 6 18 18
20 10 10 10 10 10 18 10 10 18 18 14 10 19 19
21 19 | 19 [ 19 | 19 | 19 | 13 | 19 | 19 9 8 9 19 | 10 10
22 11 1 11 11 11 10 11 11 13 13 13 13 13 13
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