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6.Utworzenie i wybor najlepszego
klasyfikatora lokalizujacego awarie w
wezle dla 20 punktéw pomiarowych

6.1. Utworzenie i wybor najlepszego klasyfikatora w postaci sieci typu MLP

6.1. 1. Utworzenie i wyb6r najlepszego klasyfikatora w postaci sieci
neuronowych typu MLP dla pliku oryginalnego danych z powtérzonymi
kolumnami (pp2 taka sama jak pp1 oraz pp7 taka sama jak pp6)

Modele lokalizacji awarii sieci zostaly utworzone przy wykorzystaniu sieci
neuronowych typu MLP. Sieci MLP niezmiennie s3 najbardziej rozpowszechnionymi i
uniwersalnymi sieciami neuronowymi stosowanymi do rozwigzywania réznych probleméw.

Eksperymenty zwigzane z tworzeniem modeli sieci neuronowych typu MLP byly
parametryzowane dwoma parametrami: liczbg neuronéw w warstwie ukrytej oraz liczba
epok uczgcych. W eksperymencic parametr liczba neuronéw w warstwic ukrytej
przyjmowat wartosci od 5 do 30, natomiast drugi parametr liczba epok uczacych
przyyjmowal wartosci: 200, 500 i 1000. Po zakoficzeniu kazdego eksperymentu,
przeprowadzone byly testy, kiore dostarczaly informacji na temat blednic
zakwalifikowanych decyzji. Liczba neuronéw w warstwie ukrytej zostala dobrana
eksperymentalnie. Wejscia sieci zawierajg punkty pomiarowe na sieci wodociagowej (20
wejéé dla 20 punktow pomiarowych od ppl do pp20. Wyjscie siect wskazuje wezel, ktory
lokalizuje awarig.

W tabeli 25 pokazano fragment danych, ktére postuzyly jako wejscia i wyjscie sieci
neuronowych (20 wejsé i 1 wyjscie).

Tabela 25. Fragment danych uczacych — plik oryginalny z powtérzonymi kolumnami
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Plik uczacy zawiera 70% przyktadow, plik testowy 15%, a plik walidacyjny kolejne 15%.
Liczba przyktadow wyniosta dla 20 punktéw pomiarowych 368 ( (45 wartosci roznych
weztow sieci wodociggowej z awarig +1 warto$¢ w normie bez awarii) x8powtorzen = 368).

Tabela 26 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla roznych struktur sieci MLP w
przypadku 20 punktow pomiarowych. Jakos¢ wyrazona jest w %.

Tabela 26
. ‘ . R —
1d ! Nazwa . Jako&¢ | Jakos¢ | Jakosé | Aigorytm f Funkcja | Aktywacja ' Aktywacja s'ec?sv:/:
5 sieci | uczenia ]testowania | walidacji { uczenia ! bledu (ukryte)  |(wyjSciowe) '%'
o IR |
1 !M'éz_fo' | 7519 | 6182 | 6545 |BFGS151 SOS  Logistyczna | Liniowa | 67,49
| 2 !M';f_f°' ! 9302 | 9273 : 81,82 : BFGS52 | Entopia | Tanh . Softmax | 89,19
! H : H i H
] MLP 20- _ ! 7 . :
13 |MLE2% - 10000 | 100,00 ' 100,00 | BFGS38 Entropia| Tanh | Softmax |100,00 |
:; ;MLP 20- : : | : ‘E :
[4 Mo 100,00 | 100,00 | 100,00 1 BFGS 64 |Entropia Logistyczna | Softmax | 100,00
l's (MLP20- . o050 | 61,82 | 5455 |BFGS230 SOS Wykladnicza "WYK@dni- | o946
i 261 ? i | ’ i cza
! | i f " Logi -
K %M;xo—. 7868 | 6545 | 7455 | BFGST1 | sos  Tanh  LOORNCE | 7289
3 i i H
I mLp 20- i ] b ;
|7 7.1 56,59 ; 4545 i 52,73 BFGS 62 | Entropia | Logistyczna = Softmax 51,59
i i i : £
: ; T '
[ g MP2- o767 . 9635 | 10000 | BFGS30 |Entopia  Tanh  Softmax | 9801
lg MP20-| o457 | 9818 | 9818  BFGS67 | Entropia ! Logistyczna ' Softmax | 96,98
i : = i : H i
. i f f !
10 l"";g fo - 9186 | 9636 ~ 8384 - BFGS63 | Entopia  Logistyczna | Softmax | 9062 |
i -~ ) H :

Na rysunku 25 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP dla 20 punktow
pomiarowych. Jakos¢ wyrazona jest w %.
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muczenic Mtestowanie ® walidacja

Rys. 25. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP — 20 punktéw pomiarowych dla pliku
z danymi oryginalnymi z powt6rzonymi kolumnami

Najlepszg siecig okazala si¢ sie€ MLP 20-2945 (100%) oraz MLP 20-30-45
(100%) oraz MLP 20-22-45 (98,01%) z funkcjg blgdéw liczons przy pomocy entropii,
funkcjg aktywacji Tanh lub Logistyczng w warstwie ukrytej i funkcjy aktywacji
Softmax w warstwie wyjSciowej. W przypadku funkcji aktywacji logistycznej sie¢
neuronowa uczona byla dluzej (64 iteracje).

6.1. 2. Utworzenie i wybér najlepszego klasyfikatora w postaci sieci
neuronowych typu MLP dla pliku oryginalnego danych bez powtérzen
(usuni¢ta kolumna pp2 i pp7)

Eksperymenty wykonano z takimi samymi parametrami sieci MLP jak w punkcie 1.
Zmieniono plik uczacy, ktéry w tych eksperymentach zawiera 18 kolumn wejSciowych i 1
wyjéciowa (tab. 27).

Plik uczacy zawiera 70% przykladéw, plik testowy 15%, a plik walidacyjny kolejne
15%. Liczba przyktadow wyniosta dla 20 punktéw pomiarowych 368.

Tabela 27. Fragment danych uczgcych — plik oryginalny bez powttrzonych kolumn
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Tabela 28 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla roznych struktur sieci MLP w
przypadku 20 punktéw pomiarowych. Jakos$¢ wyrazona jest w %.

Tabela 28
T f ; ! ; i ; &6
Nazwa | Jakos¢ | Jakosé : Jako$é | Algorytm : Funkcja | Aktywacja ?m?gﬁ .;;kgs:

sieci i uczenia gtestowania ?walidacji; uczenia ! biedu ‘ (ukryte) | e) %

- r ; ;
|1 MPIB26T 5426 | e182 | w727 iBFGS17 [Entropia | Liniowa | Softmax | 54,45

|

g \ : ;
2 ‘M';:_:s’ 9720 | 100,00 | 98,18 | BFGS65 Entropia  Tanh | Softmax | 9849

3 [ MLP18- o000 | 100,00

Entropia | Tanh | Softmax | 100,00

100,00 ‘ BFGS 39

281 | |

L4 MLPT182%- 7,42 | 5636 | 60,00 |BFGS142 SOS |Wykladnicza, Tanh | 63,50
[ ! 1 : | i ,
| ; : i e — ;
I s MP 18_28-: 5465 | 4727 | 4545 |BFGS154: SOS . Liniowa Liniowa | 49,13
A 1 i | | i .

-

i | { { " .
MLP1811- 6504 5636 . 6364 BFGS167 | SOS | Wykiadnicza _{Wy'é';d”' 58,35

i R ; i i
= MLP:B—SO-‘ 77.91 63,64 } 6545 |BFGS174| SOS | Tanh | Tanh | 69,00
i i i | l i :
| 8 MLP18-51 6860 , 6364 , 5091 |BFGS62 : Entopia | Tanh | Softmax | 61,05
ey - ! f ;
| 9 ;MLP:B”Q_; 6357 | 5091 | 5818 | BFGS18 | Entropia  Liniowa | Softmax | 57,55
i | i i :

P90 MLP }8’ 10| 9806 ! 9455 | 10000 |BFGS201| SOS : Logistyczna -W"‘c:d"" 97,54
: 1 ; i i : :

Na rysunku 26 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP dla 20 punktéw
pomiarowych. Jako$¢ wyrazona jest w %.

®uczenie M testowanie = walidacja

Rys.26. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP — 20 punktéw pomiarowych dla pliku
z danymi oryginalnymi bez powtérzonych kolumn
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Najlepszg siecia okazala si¢ sie¢ MLP 18-28-45 (100%) oraz

MLP 18-15-45

(98,49%) z funkcjg bledéw liczong przy pomocy entropii, funkcjg aktywacji Tanh w
warstwie ukrytej i funkcjg aktywacji Softmax w warstwie wyjSciowej. W przypadku
mniejszej liczby neuronéw w warstwie ukrytej nalezalo dluzej uczyé sie¢ MLP (64
iteracje) oraz wykazala si¢ ona mniejszg jakoscig.

6.1. 3. Poréwnanie klasyfikatoréw lokalizujacych awarie w postaci sieci
neuronowych typu MLP dla pliku oryginalnego z powtérzeniami i bez

powtérzen

Tabela 29 ilustruje parametry porownywanych klasyfikatorow .

Tabela 29
N sz ox " . . . Jakosé
Id azwa Jakosé Jakosc_ Jako$¢ | Algorytm | Funkcja | Aktywacja Aktywac;a sieci w
sieci uczenia | testowania | walidacji | uczenia bledu (ukryte) | (wyjsciowe) %
Sieci neuronowe MLP dia pliku z powtérzonymi kolumnami
3 |MLP20- 1 100,00 | 100,00 | 100,00 |BFGS38 | Entropia| Tanh | Softmax | 100,00
a | MLP 20110000 | 100,00 | 100,00 |BFGS 64/ Entropia | “*9°¥°%| softmax | 100,00
8 |MP20| o767 | o636 | 10000 |BFGS30 | Envopia | Tanh | Softmax | 98,01
Sieci neuronowe MLP dla pliku bez powtérzonych kolumn
2 M';:_:B' 97,29 100,00 98,18 | BFGS 65 | Entropia Tanh Softmax 98,49
3 |MP 1810000 | 100,00 | 100,00 |BFGS 39 Entropia| Tanh | Softmax | 100,00

Poréwnanie otrzymanych
wszystkimi 20 kolumnami i dla danych oryginalnych z usuni¢tymi 2 kolumnami
wykazalo, Ze otrzymane wyniki s3 poréwnywalne. Najlepsze klasyfikatory maja
poréwnywalng liczb¢ neuronéw w warstwie ukrytej z funkcjg bledéw liczong przy
pomocy entropii, funkcjg aktywacji Tanh w warstwie ukrytej i funkcjg aktywacji
Softmax w warstwie wyjSciowej. Jedna sie¢ MLP 20-30-45 ma funkcj¢ aktywacji
logistyczng w warstwie ukrytej, jednak ta sie¢ musiala by¢ dluzej uczona (BFGS 64
iteracje). Natomiast dla sieci MLP 20-29-45 i MLP 18-28-45 z funkcjg aktywacji w
warstwie ukrytej Tanh wystarczyly 38 i 39 iteracje. We wszystkich trzech sieciach
widaé por6wnywalng liczb¢ neuronéw w warstwie ukrytej (29, 30, 28).

sieci

Na rysunku 27 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP.

neuronowych dla danych oryginalnych z
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99,00 |
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97,00 +

96,00

MLP 20-29-1 MLP 20-30-1 MLP 20-22-1 MLP 18-15-1 MLP 18-28-1

Huczenie Mtestowanie = walidacja

Rys. 27. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP — 20 punktéw pomiarowych

6.2. Utworzenie i wybér najlepszego klasyfikatora w postaci sieci
Kohonena

6.2. 1. Utworzenie i wyb6r najlepszego klasyfikatora w postaci sieci
neuronowych Kohonena dla pliku oryginalnego danych z powtérzonymi
kolumnami (pp2 taka sama jak ppl oraz pp7 taka sama jak pp6)

Sieci Kohonena realizuja uczenie nienadzorowane. Ich zadaniem jest automatyczne
wykrycie regularno$ci w zbiorze przyktadow uczacych. Z punktu widzenia analizy danych
realizujg one zadanie grupowania (analizy skupiet).

Eksperymenty zwigzane z tworzeniem modeli sieci neuronowych typu Kohonena byty
parametryzowane dwoma parametrami: liczba neuronéw w warstwie topologicznej oraz
liczba epok uczgcych, W eksperymencie parametr ‘liczba neuronéw w warstwie
topologicznej’ przyjmowat wartosci 2x8, 5x5, 10x10, natomiast drugi parametr ‘liczba epok
uczacych’ przyjmowat wartosci od 1000 do 20000. Po zakoniczeniu kazdego eksperymentu,
przeprowadzone byly testy, ktére dostarczaty informacji na temat blgdnie
zakwalifikowanych decyzji. Liczba neuronéw w warstwie topologicznej zostata dobrana
eksperymentalnie.

Wejscia sieci zawierajg punkty pomiarowe na sieci wodociggowej oraz wezel na ktéry
wskazujg punkty pomiarowe. W tej sieci nie ma wyjscia.

Wykorzystano plik uczacy z tab. 25. Wszystkie kolumny sa wejéciami sieci Kohonena
(21 kolumn).

Plik uczacy zawiera 70% przykladéw, plik testowy 15%, a plik walidacyjny kolejne
15%. Liczba przykladow wyniosta dla 20 punktéw pomiarowych 368.
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Tabela 30 ilustruje parametry opisujgce eksperymenty dla rozmych struktur sieci
Kohonena w przypadku 20 punktow pomiarowych.

Tabela 30
e . o . Jakosé . Jakos¢
Id Nazwa sieci | Jakos¢ uczenia | Jakos¢ testowania walidacji Algorytm uczenia sieci w %
1| SOFM 21-16 24,40 15,66 19,81| Kohonena 1000 19,96
2| SOFM 21-25 25,22 24,66 39,10| Kohonena 1000 29,66
3| SOFM 21-100 79,22 76,84 70,48| Kohonena 1000 75,51

Na rysunku 28 pokazano wykres bledu sieci neuronowych typu Kohonena dla 20

punktow pomiarowych.
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Rys. 28. Wykres bigdu sieci neuronowych Kohonena — 20 punktow pomiarowych
(Plik danych oryginalny z powtoérzeniami)

Najlepszg siecig okazala si¢ sie¢ SOFT 21-100 (75,51%) o liczbie neuronéw 100 w
warstwie topologicznej (10x10) przy liczbie epok wuczacych 1000. Dla 21 wejsé
potrzebna jest duzo wigksza topologia sieci.

6.2. 2. Utworzenie i wybér najlepszego klasyfikatora w postaci sieci
neuronowych Kohonena dla pliku oryginalnego danych bez powtérzen
(usunieta kolumna pp2 i pp7)

Eksperymenty wykonano z takimi samymi parametrami sieci Kohonena jak w punkcie 4.
Zmieniono plik uczgcy, ktory w tych eksperymentach zawiera 19 kolumn wejsciowych.

Wykorzystano plik uczacy z tab. 27.

Plik uczgcy zawiera 70% przykladéw, plik testowy 15%, a plik walidacyjny kolejne
15%. Liczba przykladow wyniosta dla 20 punktow pomiarowych 368.
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Tabela 31 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla réznych struktur sieci
Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych dla pliku uczgcego z usunigtymi
kolumnami, ktére si¢ powtarzaty.

Tabela 31
. e : o . Jakosé . Jakosé
Id Nazwa sieci | Jako$¢ uczenia | Jakosé testowania walidacji Algorytm uczenia sieci w %
1 SOFM 19-16 25,09 16,49 25,26 Kohonena 1000 22,28
2 SOFM 19-25 25,67 22,27 32,92 Kohonena 1000 26,95
3 | SOFM 18-100 81,07 78,84 76,63 Kohonena 1000 78,85

Na rysunku 29 pokazano wykres biedu sieci neuronowych typu Kohonena dla 20
punktéw pomiarowych dla pliku uczacego bez powtdrzen.

SOFM 19-16 SOFM 19-25 SOFM 19-100

®muczenie M testowanie ® walidacja

Rys. 29. Wykres bigdu sieci neuronowych Kohonena — 20 punkiéw pomiarowych
(Plik danych oryginalny bez powtérzen)

Najlepsza siecig okazala si¢ sie¢ SOFT 19-100 (78,85%) o liczbie neuronow 100 w

warstwie topologicznej (10x10) przy liczbie epok uczacych 1000. Przy tej samej
topologii (10x10) i mniejszej liczbie wejs¢ (19) poprawila si¢ jako$¢ sieci.

6.2. 3. Poréwnanie klasyfikatoréw lokalizujacych awarie w postaci sieci
neuronowych Kohonena dla pliku oryginalnego z powtérzeniami i bez
powtérzen

Tabela 32 ilustruje parametry porownywanych klasyfikatorow.
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Tabela 32

Jako$é . Jakosé
walidacji | Algoryim vczenia | o o,

1d Nazwa sieci | Jakosé ja | Jakosé

Sie¢ neuronowa Kohonena dia pliku 2 powtérzonymi kolumnami

3 [soFmM21100{ 7922 | 7684 | 7048 [ Kohonena1000 | 7551
Siec neuronowa Kohonena dla pliku bez powtérzonych kolumn
3 [SOFM1g-100] 81,07 7884 | 7663 | Kohonena 1000 | 78,85

Poréwnanie otrzymanych sieci neuronowych dla danych oryginalnych z
wszystkimi 20 kolumnami i dla danych oryginalnych z usunigtymi 2 kolumnami
wykazalo, Ze otrzymane wyniki sg poréwnywalne. Najlepsze kiasyfikatory majg
por6wnywalne blgdy uczenia, testowania i walidacji. Algorytm uczenia wykonany byt z
liczbg 1000 iteracji, a jako$¢ uczenia réini si¢ o 3.34%. Lepszym klasyfikatorem
okazala si¢ sie¢ neuronowa uczona plikiem bez powtérzei.

Na rysunku 30 pokazano wykres bledu sieci neuronowych typu Kohonen.
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muczenie W testowanie m walidacja

Rys. 30. Wykres bledu sieci neuronowych typu Kohonen — 20 punktéw pomiarowych
6.3. Analiza wynikow sieci neuronowych typu MLP i Kohonena dla pliku z
danymi oryginalnymi

6.3.1. Dane oryginalne z powtérzeniami
Tabela 33 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP i

Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych dla pliku danych oryginalnego z
powtdrzeniami. Jako$¢ wyrazona jest w %.
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Tabela 33

Id Nazwa sieci Jakosé sieci w %
1 MLP 20-29-1 100,00
2 MLP 20-30-1 100,00
3 MLP 20-22-1 98,01
4 SOFM 21-100 75,51

Na rysunku 31 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen dla pliku
z powtdrzeniami.
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Rys. 31. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen
Najlepsza siecia okazata sig¢ sieé¢ typu MLP 20-29-45 (10606%) oraz MLP 20-3045
(100%).

6.3.2. Dane oryginalne bez powtérzen

Tabela 34 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP i
Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych dla pliku danych oryginalnego bez
powtorzen. Jako$¢ wyrazona jest w %.

Tabela 34
Id Nazwa sieci Jakos¢ sieci w %
1 MLP 18-15-45 98,49
2 MLP 18-28-45 100,00
3 SOFM 19-100 78,85
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Na rysunku 32 pokazano wykres jako$ci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen dla pliku
bez powtdrzeni.
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Rys. 32. Wykres jakoéci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen

Najlepszy siecig okazala sig¢ sie¢ typu MLP 18-28-45 (100%).

6.4. Utworzenie i wybér najlepszego klasyfikatora lokalizujacego awarie w
postaci sieci neuronowych typu MLP dla pliku zmodyfikowanego z
usunietymi 2 kolumnami (usunieta kolumna pp2 i pp7)

Eksperymenty wykonano z takimi samymi parametrami sieci MLP jak w punkcie 6.1.
Zmodyfikowano wartosci pliku uczacego oraz usuni¢to dwie powtarzajace si¢ kolumny (tab.
35).

Plik uczacy zawiera 70% przykladow, plik testowy 15%, a plik walidacyjny kolejne
15%. Liczba przyktadéw wyniosta dla 20 punktow pomiarowych 368.

Tabela 35. Fragment danych uczacych z pliku zmodyfikowanego bez powtérzonych kolumn
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Tabela 36 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP w
przypadku 20 punktow pomiarowych. Jakos¢ wyrazona jest w %.

Tabela 36
Id gN_azyva %Jakoﬁ{: éJakoéé ) Jak_oéé_. %Algory.tm Funkcja ?Aktywacja axjy:‘v:la:f 'i_lkgsﬁ
E éslecl luczenla itestowania walidacji ‘uczema Ebiedu E(ukryte) ;e) %
lf;_jl:llLP 18-30-| 44,57; 47,27E 49,09EBFGSS gLiniowa éSoﬂmax ;
E;—’:"pr's"é 8062 7081 7455 BFGS 245 | Wykiadnicza [Liniowa | 75,36
l:" EMLPW'ZZ'Q 43,45{ 36,36 56,36 BFGS 149 gsos ‘Liniowa  ILiniowa | 47,06
" |3 788, 69,09:BFGS 12§'§sos 'I—'anh ooyidadnt | 74,80 |
| 10000 1oo,ooé 100,00 BFGS 40 §Entmpia ITanh :;oftm;( >>>>>> 100,00%
[: ='1V'LP18'3°‘% 66,28 49,09E 61,82 BFGS 73 :sos g[:gistyczna ihﬁgmﬁ—
;7 ?:"pr'”'! 63,95: 60,00 47,27‘BFGS18 Entropia '!Liniowa ISoﬂmax_ 57,08
[a g:"-"‘s'"”; 58.14? 4o,oo§ 50,91 TBFGS156 ‘Esos Ekladnicza anh | 49,68
{9 MLp 13- 98,06 9818 96,35 BFGS 48 {;Enlmpia jTanh  lsoftmax | 97,54
o ;MLP18~5—1! 6512| 4545,  56,36/BFGS48 |[Entropia [Tanh |Softmax L&/

Na rysunku 33 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP dla 20 punktow
pomiarowych. Jakos¢ wyrazona jest w %.
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Rys. 33. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP — 20 punktéw pomiarowych dla pliku
z danymi zmodyfikowanymi bez powtorzonych kolumn
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Najlepszg siecia okazala si¢ sie¢ MLP 18-30-45 (100%) oraz MLP 18-14-45
(97,54%) z funkcjg bledéw liczong przy pomocy entropii, funkcjg aktywacji Tanh w
warstwie ukrytej i funkcjg aktywacji Softmax w warstwie wyjSciowej. Istnieje
zalezno$¢ miedzy liczbg neuronéw w warstwie ukrytej a liczbg iteracji uczenia. Im
wigksza liczba neuronow w warstwie ukrytej tym mniejsza liczba iteracji.

6.5. Utworzenie i wybor najlepszego klasyfikatora lokalizujgcego awarie w
postaci sieci neuronowych typu Kohonena dla pliku zmodyfikowanego z
usunietymi 2 kolumnami (usunieta kolumna pp2 i pp7)

Eksperymenty wykonano z takimi samymi parametrami sieci Kohonena jak w punkcie
6.2. Zmieniono plik uczacy, ktory w tych eksperymentach zawiera 19 kolumn wejsciowych.
Wykorzystano plik uczgcy z tab. 27.

Plik uczacy zawiera 70% przykiladéw, plik testowy 15%, a plik walidacyjny kolejne
15%. Liczba przyktadow wyniosta dla 20 punktéw pomiarowych 368.

Tabela 37 ilustruje parametry opisujace cksperymenty dla réznych struktur sieci
Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych dla pliku uczacego z usunigtymi
kolumnami, ktére si¢ powtarzaly.

Tabela 37
e . ) o : Jakosé . Jakosé
Id Nazwa sieci | Jakos¢ uczenia | Jakosc testowania walidacji Algorytm uczenia sieci w %
1 SOFM 19-16 26,88 21,09 19,44| Kohonena 1000 22,47
2 SOFM 19-25 35,95 38,85 45,96 Kohonena 1000 40,25
3 SOFM 19-100 73,11 70,57 68,40 | Kohonena 1000 70,69

Na rysunku 34 pokazano wykres bledu sieci neuronowych typu Kohonena dla 20
punktéw pomiarowych dla pliku uczgcego bez powtorzen.

81




50FM 19-16 SOFM 19-25 SOFM 13-100
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Rys. 34. Wykres bledu sieci neuronowych Kohonena — 20 punktéw pomiarowych
(Plik danych zmodyfikowanych bez powtorzen)

6.6. Analiza wynikéw sieci neuronowych typu MLP i Kohonena dla pliku z
danymi zmodyfikowanymi bez powtérzen

Tabela 38 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dia réznych struktur sieci MLP i
Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych dla pliku danych zmodyfikowanego bez
powtorzen. Jako$¢ wyrazona jest w %.

Tabela 38
1d Nazwa sieci Jako$¢ sieci w %
1 MLP 18-30-1 100,00
2 MLP 18-14-1 97,54
3 SOFM 19-100 70,69

Na rysunku 35 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen dla pliku
bez powtorzen.
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Rys. 35. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen

Najlepszs siecig okazala sig sie¢ typu MLP 18-30-45 (100%).

6.7. Poréwnanie wynikow dla danych oryginalnych i zmodyfikowanych dla
sieci MLP i Kohonena

6.7.1. Dane oryginalne i zmodyfikowane — sieci MLP

Tabela 39 ilustruje parametry poréwnywanych klasyfikatorobw w postaci sieci MLP dla
pliku oryginalnego z powtorzeniami i bez oraz pliku zmodyfikowanego bez powtorzer.

Tabela 39
N s o i i . Y Jakosc
g |Nazwa Jakot Jakosc ) Jak.osc b, Algorytm Funkcja |Aktywacja Akt_ywx.aqa sieciw
sieci uczenia | testowania | walidacji | uczenia | bledu (ukryte) (wyj$ciowe) %
Sieci neuronowe MLP dla pliku oryginalnego z powtérzonymi kolumnami
MLP 20-
3 29-1 100,00 100,00 100,00 | BFGS 38 | Entropla | Tanh Softmax 100,00
MLP 20- Logistycz-
4 30-1 100,00 100,00| 100,00 | BFGS 64 | Entropia fia Softmax 100,00
MLP 20- A
8 o 97,67 96,36 100,00 | BFGS 30 | Entropia | Tanh Softmax 98,01
Sieci neuronowe MLP dla pliku oryginainego bez powtérzonych kolumn
MLP 18- .
2 16-1 97,29 100,00 98,18 | BFGS 65 | Entropia | Tanh Softmax 98,49
MLP 18- N
3 284 100,00 100,00 100,00 | BFGS 39 | Entropia | Tanh Softmax 100,00
Sieci neuronowe MLP dia pliku zmodyfikowanego bez powtorzonych kolumn
5 ;"0":’ e um,oo 100,00| 100,00 ’ BFGS 40 ’ Entropia ] Tanh l Softmax ] 100,00
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|9 IMI-P'B-I ga_osl 95,1a| ss.aslsFGs4a|Enuop|a ITanh ISoﬂmax | 97,5ﬂ

14-1

Poréwnanie otrzymanych sieci neuromowych dla danych oryginalnych z
wszystkimi 20 kolumnami i dla danych oryginalnych z usuni¢tymi 2 kolumnami oraz
dla pliku zmodyfikowanego bez powtdérzefi wykazalo, Ze otrzymane wyniki sg
poréwnywalne.

Najlepsze klasyfikatory majg poréwnywalng liczb¢ neuronéw w warstwie ukrytej
(29, 30, 28, 30) z funkcjg bl¢gdéw liczong przy pomocy entropii, funkcjg aktywacji Tanh
w warstwie ukrytej i funkcja aktywacji Softmax w warstwie wyjSciowej. Jedna sie¢
MLP 20-3045 dla pliku oryginalnego z powtérzonymi kolumnami ma funkcjg¢
aktywacji logistyczng w warstwie ukrytej, jednak ta sie¢ musiala byé dluzej uczona az
64 iteracje. Natomiast sieci MLP 20-29-45, MLP 18-28-45 i MLP 18-3045 z funkcjg
aktywacji w warstwie ukrytej Tanh (BFGS 38, 39 i 40 iteracji).

Na rysunku 36 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP.
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Rys. 36. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP — 20 punktéw pomiarowych

Najlepszg siecig okazala si¢ sie¢ MLP 20-29-45 (plik oryginalny z powt6rzeniami),
MLP 20-30-45 (plik oryginalny z powtérzeniami), MLP 18-28-45 (plik oryginalny bez
powtérzefi) oraz MLP 18-30-45 (plik zmodyfikowany bez powtérzein). Kazda z nich
data jako$¢ uczenia 100% (uczenia, testowania i walidacji).

6.7.2. Dane oryginalne i zmodyfikowane — sieci Kohonena
Tabela 40 ilustruje parametry pordwnywanych klasyfikatorow w postaci sieci

Kohonena dla pliku oryginalnego z powtérzeniami i bez oraz pliku zmodyfikowanego bez
powtorzen.
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Tabela 40

- " = . Jakosé : Jakosé
1d Nazwa sieci | Jakosé uczenia | Jakos¢ testowania walidacji Algorytm uczenia sioci w %

Sieé neuronowa Kohonena dla pliku oryginalnego z powtdrzonymi kolumnami

1 [soFM21100] 7922 | 7684 | 7048 | Kohonena 1000 | 75,51

Sie¢ neuronowa Kohonena dla pliku oryginalnego bez powtdrzonych kolumn

2 [soFrm1s-100] 8,07 | 7884 | 7663 | Kohonena1000 | 78,85

Sie€ neuronowa Kohonena dla pliku zmodyfikowanego bez powtorzonych kolumn

3 |[soFm1s-100] 7311 | 7057 | 6840 [ Kohonena 1000 [ 70,69

Poréwnanie otrzymanych sieci neuromowych dla danych oryginalnych z
wszystkimi 20 kolumnami i dla danych oryginalnych z usuni¢tymi 2 kolumnami oraz
dla pliku zmodyfikowanego bez powtérzein wykazalo, Ze otrzymane wyniki réznig si¢
kilkoma procentami. Sg to sieci o architekturze 10x10, uczone algorytmem Kohonena z
liczbg 1000 iteracji.

Na rysunku 37 pokazano wykres jako$ci sieci neuronowych typu Kohonen.
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Rys. 37. Wykres bledu sieci neuronowych typu Kohonen — 20 punktéw pomiarowych

Najlepszym klasyfikatorem okazala si¢ sie¢ Kohonena nauczona danymi z pliku
oryginalnymi bez powtérzonych kolumn (78,85%). Wykorzystano dane oryginalne bez
powtérzonych kelumn.
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6.8. Dane oryginalne - sieci MLP i Kohonena

6.8.1. Dane oryginalne z powtérzeniami

Tabela 41 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP i
Kohonena w przypadku 20 punktow pomiarowych dla pliku danych oryginalnego z
powtdrzeniami. Jako$¢ wyrazona jest w %.

Tabela 41
Id Nazwa sieci Jako$¢ sieci w %
1 MLP 20-29-1 100,00
2 MLP 20-30-1 100,00
3 MLP 20-22-1 98,01
4 SOFM 21-100 75,51

Na rysunku 38 pokazano wykres jakos$ci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen dla pliku
Z powtdrzeniami,

120

Jakosé siect w %

WMLP20-29-1 ®MLP20-30-1 wmMLP20-22-1 = SOFM 21-100

Rys. 38. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen

Najlepszg sieciy okazala si¢ sie¢ typu MLP. Najlepsze klasyfikatory majg
poréwnywalng liczb¢ neuronéw w warstwie ukrytej z funkcja bl¢dow liczony przy
pomocy entropii i funkcjg aktywacji Softmax w warstwie wyjSciowej (sieci MLP 20-29-
45 i MLP 20-30-45). Sieci réZnig si¢ jedynie funkcja aktywacji w warstwie ukrytej
(Tanh i logistyczna). Funkcja logistyczna wymaga dluiszego czasu uczenia sieci
neuronowej.
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6.8.2. Dane oryginalne bez powtérzen

Tabela 42 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP i
Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych dla pliku danych oryginalnego bez
powtdrzen. Jakosé wyrazona jest w %.

Tabela 42
Id Nazwa sicci Jako$¢ sieci w %
1 MLP 18-15-1 98,49
2 MLP 18-28-1 100,00
3 SOFM 19-100 78,85

Na rysunku 39 pokazano wykres jakosci sicci neuronowych typu MLP i Kohonen dla pliku
bez powtorzen.
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Jakosé sieci w %

B MLP18-15-1 wMLP 18-28-1 a1 SOFM 19-100

Rys. 39. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen

Najlepszg siecig okazala si¢ sie¢ typu MLP (MLP 18-28-46), z liczbg 28 neuronéw w
warstwie ukrytej, z funkcejg bledéw liczong przy pomocy entropii, funkcjg aktywacji w
warstwie ukrytej Tanh i funkcjg aktywacji Softmax w warstwie wyjSciowej.

6.8.3. Dane zmodyfikowane — sieci MLP i Kohonena

Tabela 43 ilustruje parametry opisujgce eksperymenty dla réznych struktur sieci MLP i
Kohonena w przypadku 20 punktéw pomiarowych dla pliku danych zmodyfikowanego bez
powtorzeth. Jako$¢ wyrazona jest w %.
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Tabela 43

Id Nazwa sieci Jako$é sieci w %
1 MLP 18-30-1 100,00
2 MLP 18-14-1 97,54
3 SOFM 19-100 70,69

Narysunku 40 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen dla pliku
zmodyfikowanego bez powtorzer.
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Rys. 40. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen

Najlepszg siecig okazala si¢ sie¢ typu MLP (MLP 18-30-45), z liczbg 30 neuronéw
w warstwie ukrytej, z funkcjg blgdéw liczons przy pomocy entropii, funkejg aktywacji
w warstwie ukrytej Tanh i funkcjg aktywacji Softmax.

7. Podsumowanie wynikow dla sieci
neuronowych dla 10 i 20 punktéw
pomiarowych z danymi oryginalnymi
zmodyfikowanymi dla sieci MLP i

Kohonena

1
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Tabela 44 ilustruje parametry opisujace eksperymenty dla roznych struktur sieci MLP i
Kohonena w przypadku 10 oraz 20 punktéw pomiarowych dia pliku danych oryginalnego,
poprawionego i poprawionego bez powtorzen. Jako$¢ wyrazona jest w %.

Tabela 44

1d Nazwa sieci Jako$¢ sieci w % Plik danych

1 MLPL0:25:1 85,80 Oryginalny, 10pp

2 MEF10:24:1 83,63 Poprawiony, 10pp

3 MLP 7-19-1 86.84 Poprawiony bez powtérzen,
’ 10pp

4 MLP 20-29-1 100,00 Oryginalny z powtorzeniami,
’ 20pp

5 MLP 18-28-1 100.00 Oryginalny bez powtérzen,
’ 20pp

6 MLP 18-30-1 100,00 Zmodyfikowany bez
> powtérzen, 20pp

7 SOEN-11-100 77,68 Oryginalny, 10pp

8 SOEBCLEL00 83,90 Poprawiony, 10pp

9 SOKFM 8-100 85.44 poprawiony bez powtérzen,
’ 10pp

10 | SOFM21-100 75,51 Oryginalny z powtérzeniami,
> 20pp

11 SOFM 21-100 78,85 Oryginalny bez powtorzet,
i 20pp

12 | SOFM 19-100 70,69 Zmodyfikowany bez

_powtorzeni, 20pp

Na rysunku 41 pokazano wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen.
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Jakos¢ sieci w %

™ MLP 10-23-1, Oryginainy, 10pp

8 MLP 10-24-1, Poprawiony, 10pp

u MLP 7-19-1, Poprawiony bez powtérzer, 10pp

™ MLP 20-259-1, Oryginainy z powtdrzeniami, 20pp

m MLP 18-28-1, Oryginalny bez powtérzeit, 20pp

= MLP 18-30-1, Zmodyfikowany bez powtdrzen, 20pp

Rys. 41. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP i Kohonen

Poréwnujgc sieci neuronowe dla 10 i 20 punktéw pomiarowych tabela 19 i rysunek
20 pokazmje, ze liczba wej$¢ sieci neuronowych, czyli liczba punktéw pomiarowych
wplywa na jakos$¢ sieci neuronowych. Sieci neuronowe dla 20 punktéw pomiarowych
sq dokladniejsze.

Dla zalozonych parametr6w sieci neuronowych (okreSlona struktura, wartodci
biedu, rodzaj funkeji aktywacji warstwy wejSciowej, ukrytej i wyjSciowej) najlepszymi
klasyfikatorami okazaly si¢ sieci MLP.




8. Zmodyfikowane sieci Kohonena

W celu zwigkszenia jakoSci sieci Kohonena zwi¢kszono znacznie liczb¢ neuronéw w
warstwie topologicznej sieci. W pierwszym przypadku do 225 (15x15), a w drugim do
400 (20x20).

Sie¢ Kohonena uzyskala jakosé w 100% dla pliku oryginalnego z powtérzeniami juz
dla 225 neuronéw w warstwie topologicznej. W przypadku pliku oryginalnego bez
powtorzen i zmodyfikowanego bez powtérzen dopiero przy 400 neuronach. Uzyskanie
takiej jakoSci wymagalo wielokrotnie dluzszego uczenia sieci Kohonena niz sieci MLP.
Tabela 45 pokazuje podsumowanie sieci Kohonena z duzo wig¢ksza liczbg neuronéw w
warstwie topologicznej sieci.

Tabela 45
Lp. Nazwa sieci Jakosé w % Plik uczacy

1 SOFM 21-225 100,00 Plik oryginalny z powtérzeniami

2 SOFM 21400 100,00 Plik oryginalny z powtdrzeniami

3 | SOFM 19-225 96,95 Plik oryginalny bez powtérzer

4 SOFM 19-400 100,00 Plik oryginalny bez powtorzen

5 | SOFM 19-225 95,37 Plik zmodyfikowany bez powtdrzen
6 SOFM 19-400 100,00 Plik zmodyfikowany bez powtérzen

Cytujgc za prof. R. Tadeusiewiczem, ze: ,,Ogolna zasada stosowana w nauce glosi, ze
w przypadku gdy istnieje mozliwoé¢ wyboru pomigdzy modelem prostym i bardziej
zlozonym, nalezy zawsze preferowaé model prostszy - o ile oczywiscie ten drugi nie
dopasowuje si¢ znaczgco lepiej do posiadanych danych” nalezy wybrac sieci MLP.
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