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1 Wprowadzenie

Praca FEksperymenty na prostych sieciach neuronowych przedstawia trzy do-
swiadczenia, ktorych gléwnym zalozeniem jest zaprogramowanie modelu sieci
neuronowej dedykowanego dla kazdego z trzech postawionych probleméw:

- bramki XOR dla 10-elementowych wejsé

- predykcji cukrzycy

- predykcji szeregéw czasowych dotyczacych pogody.

Czesé programistyczna pracy powstala w oparciu o biblioteke tensorflow i
modut Keras w jezyku Python. Praca powstala w ramach przedmiotu Zespo-
towy projekt specjalnodciowy w semestrze letnim roku akademickiego 2025/26
prowadzonego na Uniwersytecie Wroctawskim.

2 Wstep

2.1 Kroétka historia sieci neuronowych

Sieci neuronowe maja szerokie zastosowanie w kazdej dziedzinie zycia. Systemy
oparte na nich uzywane sa powszechnie od rozpoznawania jezyka naturalnego
po diagnostyke medyczna oraz procedury bezpieczenstwa. Pierwsze badania nad
sieciami, ktérych dzialanie mialo by¢ oparte na tym jak dziala mézg cztowieka,
zostaly rozpoczete juz w latach 40. XX stulecia. W 1943 r. Warren McCulloch
and Walter Pitts opublikowali artykul [1] zawierajacy matematyczny opis modelu
systemu nerwowego jako prostej sieci zawierajacej jedynie elementy logiczne.
Uznawany za pierwowzoér, jego koncepcja przyczynila sie do powstania oraz
rozwoju algorytmoéw uczenia maszynowego uzywanych wspélczesnie.

Przez wiele lat trwaly badania nad perceptronem Rosenblatta, ktory, jak
twierdzili 6wezesni naukowcy, miat przynie$¢ poczatek sztucznej inteligencji, jaka
znamy dzisiaj. Metoda Rosenblatta pozwolila na uczenie sie sieci i rozwigzala
problem jego poprzednikow, ktorzy liczbe wejsé, wagi i bias ustawiali przez
zgadywanie - recznie. Jednak pod koniec lat 60 — tych XX wieku, Minsky i
Papert w swojej ksiazce [2] udowodnili, ze perceptron jednowarstwowy dziala
tylko dla danych separowalnych liniowo (ktére da si¢ podzieli¢ na dwie odrebne
klasy za pomoca hiperplaszczyzny) i nie rozwiaze on, na przyklad problemu
XOR. Ich publikacja na dtugie lata zatrzymala rozwdéj sieci neuronowych, mimo
blednej tezy co do perceptronéw wielowarstwowych (autorzy nie sadzili, ze bariera
obliczeniowa, ktora wtedy wydawala sie nie do pokonania, zostanie przetamana
przez dzisiejsze procesory), ktére w pdzniejszych latach staly si¢ fundamentem
uczenia maszynowego.

2.2 Budowa sieci neuronowej

Rozwazania na temat sieci neuronowych warto rozpoczaé¢ od przedstawienia
terminologii [3] i podstaw ich architektury.

Perceptron to prosta, sztuczna sie¢ neuronowa przedstawiona przez Franka
Rosenblatta w 1958 roku [4]. Jego podstawowa postaé (perceptron prosty) sktada



sie z jednego sztucznego neuronu McCullocha-Pittsa, ktéry stanowi matema-
tyczny model neuronu [5].

W jego schemacie rozwazamy wiele wejéé¢ x1, xs, ..., T, wraz z przyporzad-
kowana liczba rzeczywista w; nazywana waga oraz jedno wyjscie. Wyjscie de-
finiujemy jako wartos¢ funkcji aktywacji dla sumy iloczynéw x;w;, do ktérej
dodajemy wartos¢ wg, ktéra nazywamy bias.

Pojecie funkcji aktywacji definiujemy jako funkcje, wedtug ktérej obliczana
jest warto$¢ wyjécia neuronéw sieci neuronowej [6]. Najczesciej rozwazanymi
funkcjami sa:

o Funkcja liniowa (neuron liniowy)
fl@)=azx+b
e Funkcja sigmoidalna (neuron sigmoidalny)

f(x):p,_e%ﬂm

o Funkcja tangensoidalna (neuron tangensoidalny) - oparta na tangensie
hiperbolicznym

¢ Funkcja ReLU - Rectified Linear Unit

0,dlax <0
f(x) = max(0,z) = { zodlax >0

W szczegdlnodcei funkcja sigmoidalna i ReLU sa istotne w rozwiazywaniu
licznych probleméw z wykorzystaniem sieci neuronowych. Funkcja sigmoidalna
pozwala na mapowanie wartosci do przedziatu [0,1], co w szczegdlnosci pozwala
na klasyfikacje binarna i reprezentacje prawdopodobienstwa. To czesto czyni ja
dobrym wyborem na funkcje aktywacji w warstwie wyjéciowej. Funkcja ReLU
wyrdznia sie tym, ze pozwala na szybsze obliczenia w procesie uczenia i zapobiega
problemowi znikajacego gradientu.

Mozemy rozwazaé tez perceptron wielowarstwowy (ang. Multilayer Per-
ceptron, MLP), ktéry obecnie jest najpopularniejszym typem sztucznych sieci
neuronowych jednokierunkowych. Struktura takiej sieci sktada sie z warstw:

- jednej warstwy wejsciowej

- kilku warstw ukrytych (najczesciej zlozonej z neuronéw sigmoidalnych)

- jednej warstwy wyjéciowe] (najczesciej zlozonej z neuronéw sigmoidalnych
lub liniowych)

Uczenie maszynowe dzielimy na trzy kategorie:

- Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning)

- Uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning)

- Uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning)



Uczenie nadzorowane ma na celu trenowanie modelu za pomoca oznakowanych
danych uczacych (ang. training data) do przewidywania informacji z przysztosci.
Jego cecha “nadzorowane” odnosi sie do obecnosci etykiet, ktore stanowia znane
nam sygnaly wejéciowe i sa one czescia danych wejsciowych do modelu.

Uczenie przez wzmacnianie zaklada utworzenie systemu skladajacego sig z
agenta, ktory na podstawie interakcji ze srodowiskiem poprawia skutecznosé
algorytmu. System nie potrzebuje “nauczyciela”, ktéry pokazuje, jaki wykonaé
kolejny krok, tylko okresla poprawno$¢ poprzednich krokéw i na tej podstawie
decyduje, jaka akcje nastepnie wykonac¢. Okredlenie korzystnosci poprzedniego
kroku agenta jest okreslane nagroda i celem jest jej maksymalizacja.

W uczeniu nienadzorowanym najczesciej mamy do czynienia z danymi nie-
oznakowanymi badZ o nieznanej strukturze. Modele tego typu pozwalaja odkry¢
strukture danych i nie wykorzystuja znanych informacji jak oczekiwana zmienna
wyjsciowa lub funkcja nagrody.

W uczeniu maszynowym kluczowe jest odpowiednie przygotowanie danych,
czesto ich normalizacja i skalowanie.

Ponadto, dane dzieli sie (najczesciej w stosunku 70/15/15) na trzy rozlaczne
zbiory [7] :

- zbiér trenigowy, ktéry stuzy do nauki zaleznosci oraz dostosowywania
parametréw,

- zbiér walidacyjny, ktory pozwala na dobranie jak najlepszych parametréw
modelu przez ich testowanie,

- zbidr testowy, ktéry pozwala na ocene dokladnosci.

Jednym z najpopularniejszych algorytméw uczenia sieci neuronowej jest algo-
rytm propagacji wstecznej (ang. backpropagation). Polega on na wyznaczeniu
bledéw doktadnych na podstawie danych wyjsciowych i odpowiedzi wzorcowych
ze zbioru uczacego. Propagacja wsteczna jest wykorzystywana dla neuronéw w
warstwach ukrytych.

Funkcja kosztu (ang. cost function lub loss function) to miara poprawno-
$ci modelu prognozujacego wyniki na podstawie danych treningowych. Celem
algorytméw uczenia sieci neuronowych jest minimalizowanie funkeji kosztu, co po-
zwala na coraz dokladniejsze prognozowanie informacji. Ponizej zaprezentowane
zostaly najczedciej wykorzystywane funkcje kosztu.

¢ Binary Cross — Entropy (entropia krzyzowa) to logarytmiczna funkcja
kosztu, mierzaca réznice miedzy przewidywalnymi przez model prawdopo-
dobieristwami a wlasciwymi etykietami (przyjmujacymi wartosci 0 lub 1)
[8]. Funkcja postaci logarytmu naturalnego uczy sie przypisywaé warto-
$ci bliskie 1 do odpowiedniej etykiety a bliskie 0 do drugiej, dzigki temu
model uczy sie zwiekszaé¢ prawdopodobienstwo poprawnych predykcji i
zmniejsza¢ blednych, minimalizujac przy tym warto$é funkcji straty. Jest
standardowym wyborem w problemach klasyfikacji binarnej i przyktadem
probabilistycznej funkcji straty [9].



Wzér binary cross - entropy

N
BCE = —% Z[yi log(pi) + (1 — i) log(1 — pi)]

gdzie

N — liczba obserwacji
y; — faktyczna etykieta (0 lub 1) dla i-tej obserwacji

p; — przewidywane prawdopodobienstwo, ze i-ta obserwacja bedzie etykie-
towana 1

Kolejne funkcje sa przykladami regresyjnych funkeji straty [10].

e Blad $redniokwadratowy (ang. Mean Square Error, MSE)

N
1 2
MSE = N ;:1 (ytrue - ypred)

gdzie
N — liczba obserwacji
y; — etykieta

p; — przewidywana wartosé

o Usdredniony blad bezwzgledny (ang. Mean Absolute Error, MAE)

N
1
MAFE = N ;wtrue - ypred|

gdzie

N — liczba obserwacji
y; — etykieta

p; — przewidywana wartosé

e Huber Loss to funkcja, ktéra taczy cechy bledu sredniokwadratowego i
$redniego bledu bezwzglednego. Sklada sie z cze$ci kwadratowej (MSE),
aktywowanej przy malych bledach i jednoczesnie karajacej za wartosci
odstajace. Czgsé liniowa (MAE) pozwala na mniejszg wrazliwosé i nauke
modelu tak, by nie dodawal zbyt duzej kary za duzy blad. [11]

s(y—p)? dla|(y—p)<é

Ls(y,p) :{
Sly —p| — 302, dla |(y —p)| >0



y — etykieta
p — przewidywana wartosé

& — parametr decydujacy o zmianie zachowania funkcji - numeryczna granica
miedzy zachowaniem podobnym do MSE/MAE.

Algorytm gradientowy jest jednym z najskuteczniejszych narzedzi minimali-
zowania funkcji kosztu. Polega on na wyborze losowych wag i bias, by iteracyjnie
znalez¢ ich najlepsze wartosci poprzez okreslanie kierunku (odwrotny gradient)
zmniejszajacego strate. Przypisuje te wartosci wagom i bias oraz powtarza proces
do uzyskania najlepszych wynikéw. Wyboér wielkosci kroku decyduje o tym,
jak duza zmiana nastapi w wielkosci parametréw. Zbyt malty krok spowoduje
ogromnag liczbe iteracji, co przelozy sie na szybkos¢ uczenia, zbyt duzy na nizsza
dokladno$é badz rozbieznosé (blad zamiast maleé, zaczyna rosnad).

W algorytmie propagacji wstecznej pojawia si¢ problem zanikajacych gra-
dientéw [12], ktéry polega na duzej rozbieznosci w wielkosci gradientéw miedzy
warstwami, napotykany podczas trenowania sieci neuronowych. W takich algo-
rytmach wagi w sieci sg zmieniane na podstawie wartosci pochodnej czastkowej
funkcji straty (kosztu). Wraz z kolejnymi krokami w glab sieci, gradienty sa
wielokrotnie mnozone i tym samym zmniejszane, co zwigksza réznice gradientéow
miedzy glebszymi warstwami a poczatkowymi. To skutkuje niestabilnoécia nu-
meryczng w trenowaniu sieci badz catkowita porazka jego wykonania. Czestym
rozwigzaniem problemu jest wykorzystanie funkcji aktywacji ReLU, badz Batch
Normalization.

W naszej pracy zostaly przeprowadzone trzy eksperymenty. Kazdy z nich ma
inna charakterystyke, co pokazuje réznorodne mozliwosci zastosowan teorii sieci
neuronowych.



3 Bramka XOR z 10-cioma zmiennymi

3.1 Opis eksperymentu

Pierwszym eksperymentem, ktéry zostanie przeprowadzony, bedzie dotyczyl
bramki XOR.

Problem bramki XOR jest trudny dla sieci neuronowych, poniewaz jest on
silnie liniowo nieseparowalny. Zauwazmy, ze jesli rozwazamy ciagg 10 wartosci 0-1,
bramka XOR da nam inna warto$¢ juz przy pojedynczej zmianie jednego bitu, a
wiec przy najmniejszej mozliwej modyfikacji. To sprawia, ze sieci neuronowej
trudno na zasadzie prawdopodobienstwa przewidzie¢ wartos¢ dla danego wejscia
i tym bardziej nauczy¢ sie zasady matematycznej stojacej za wynikami.

3.2 Konstrukcja modelu i opis architektury

Pierwsza konstrukcja sieci odbyla sie¢ przy pomocy tutorialu [13], w ktérym
przedstawiono problem dwuwej$ciowej bramki XOR.

Do konstrukeji sieci neuronowej wykorzystana zostala biblioteka tensorflow
keras, ktora jest standardowym narzedziem do uczenia maszynowego. Program
powstal w jezyku Python.

W sieci neuronowej wykorzystane zostaly funkcje aktywacji ReLU oraz funk-
cje sigmoidalna. To polaczenie §wietnie sprawdza sie¢ w problemach binarnych
oraz o nieliniowej naturze, dlatego zostaly wybrane do eksperymentu bramki
XOR, ktérego wynikiem ma by¢ prawda lub falsz. W warstwach ukrytych na
funkcje aktywacji zostala wybrana funkcja ReLU, ktéra czesto jest standardo-
wym wyborem w problemach wykorzystujacych perceptron wielowarstwowy. W
przeciwienstwie do innych funkcji aktywacji potrafi ona zapobiegaé problemowi
znikajacego gradientu, przez co umozliwia efektywniejsza nauke sieci neuro-
nowej [14]. Funkcja sigmoidalna wykorzystana w ostatniej warstwie stanowi
ostateczny szlif, ktéry sprowadza wartosci do przedziatu (0,1) i pozwala na
ostateczne przyporzadkowanie binarne. Posréd warstw ukrytych znajduje sie
rowniez warstwa Dropout, ktéra losowo wylacza 20 procent neuronéw, by zapo-
biec przeuczeniu (tzw. overfittingowi), oraz BatchNormalization, czyli warstwa
normalizujaca dane podczas treningu, co pozwala na zachowanie stabilnodci i
szybkosci uczenia. Celem unikniecia przeuczenia dodano réwniez EarlyStopping,
ktory sprawdza spadek bledu na zbiorze testowym i jedli przestanie spadac,
wraca do najskuteczniejszej wersji sieci.

Liczba neuronéw w warstwach jest ustalona tak, by ulatwié¢ sieci nauke pro-
blemu na wysokim poziomie zlozonosci z zachowaniem jak najlepszej wydajnosci
algorytmu i dynamiki treningu, a jednoczesnie unikniecia overfittingu.

Przy kompilacji modelu zostal wykorzystany optymalizator Adam z logaryt-
miczna funkcja kosztu — binary cross entropy.

Optymalizator Adam (ang. Adaptive Moment Estimation) to algorytm opty-
malizacyjny wykorzystywany w szkoleniu sieci neuronowych. Jego gtéwnym celem
jest minimalizacja funkcji kosztu, poprzez dobor odpowiednich wag. Laczy dwie
metody uczenia RMSProp i Momentum, dzieki czemu jest bardziej efektywny od



innych algorytmoéw. Adam wykorzystuje momentum jako swdj pierwszy moment,
by przyspieszy¢ proces spadku gradientu poprzez $rednia wyktadnicza. Pozwala
to na szybsza zbiezno$é dzigki redukcji oscylacji. Drugi moment (ang. Root
Mean Square Propagation) stuzy do skalowania gradientéw. Sledzenie érednich
kwadratéw gradientéw pomaga w wyborze wielkosci kroku.

3.3 Cze$¢ programistyczna

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Input, Dropout,
BatchNormalization

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

import tqdm

# 1. Generujemy X - wszystkie 1024 kombinacje 10-bitowe
num_inputs = 10
X = np.array([[(i >> j) & 1 for j in

reversed(range (num_inputs))] for i in

range (2**num_inputs)])

# 2. Generujemy y - wynik XOR (1 dla nieparzystej liczby
jedynek), odpowiada dziat*aniu mod 2
y = np.array([[np.sum(row) % 2] for row in X])

# 3. Tworzenie zbioru treningowego - na nim model siec
bedzie sie¢ uczyé oraz
# im wynikom dla bramki XOR, a takze wyodrebnienie

pozostatej czeSci zbioru jako zbioru walidacyjnego i
testowego

indices = np.arange(len(X))
train_ind = np.random.choice(indices, size=900,

replace=False)

test_mask = np.ones(len(X), dtype=bool)

test_mask[train_ind] = False
X_train = X[train_ind]
y_train = y[train_ind]
X_test = X[test_mask]

y_test y[test_mask]

X_val = X_test[:int (0.7*1len(X_test))]
y_val = y_test[:int (0.7*1len(y_test))]



X_test
y_test

X_test[int (0.7*1len(X_test)) :]
y_test[int (0.7*1len(y_test)) :]

print (f"Rozmiar treningowy: {len(X_train)}")
print (f"Rozmiar testowy: {len(X_test)l}")

# 4. Budowa wielowarstwowego modelu zbudowanego

model = Sequential ()

model.add (Input (shape=(10,)))

model .add (Dense (256, activation=’relu’))

model.add (BatchNormalization ())

model .add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (256, kernel_initializer=’he_uniform’,
activation=’relu’))

model .add (Dense (128, kernel_initializer=’he_uniform?’,
activation=’relu’))

model .add (BatchNormalization())

model .add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (64, activation=’relu’))

model .add (Dense (1, kernel_initializer=’glorot_uniform’,
activation=’sigmoid’))

callback =
tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor=’val_loss’,
patience=50, restore_best_weights=True)

# 5. Kompilacja modelu

model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=0.001,
clipnorm=1.0), loss=’binary_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

# 6. Trenowanie modelu na zestawie treningowym

model.fit(X_train, y_train, epochs=1500, verbose=0,
batch_size=32,

validation_data=(X_val, y_val),

callbacks=callback)

# 7. Ewaluacja modelu na zestawie testowym, sprawdzenie
jego accuracy

_, accuracy = model.evaluate(X_test, y_test)
print (f"Accuracy: {accuracy * 100:.2f}%")

# 8. Predykcje

pred_rest = model.predict(X_test)
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predictions = np.round(pred_rest).astype(int)

print ("Predictions:")

for i in range(len(X_test)):
print (£"Input: {X_test[il} => Predicted Output:
{predictions[i]}, Actual Output: {y_test[il}")

3.4 Rezultaty

Model byl trenowany na zbiorze treningowym stworzonym z losowo wybranych
900 kombinacjach 10-elementowych o elementach 0 i 1. Pozostale podzielono
na zbiér walidacyjny i testowy (70 procent do walidacji i 30 procent do testu).
Osiagane w réznych prébach rezultaty skutkowalty dokladnoscia miedzy 70 a 90
procent, co stanowi bardzo dobry wynik dla problemu o tej ztozonosci i skrajnej
nieliniowosci. Konstrukcja modelu pozwala na przeprowadzenie eksperymentu w
okolo minute.

Wykres funkcji kosztu prezentuje wzglednie poprawne tendencje (jej wartosci
spadaja zaréwno przy tescie, jak i treningu), ale zauwazalne sa silne oscylacje.
Przyczyna tego zachowania jest fakt, ze problem bramki XOR jest liniowo nie-
separowalny i prosta sie¢ neuronowa nie potrafi dobrze przewidywaé wartosci.
Jest na skraju miedzy przeuczeniem i uczeniem sie wartosci na pamieé, a zga-
dywaniem, co nie pozwala na osiggniecie maksymalnej dokladnosci (zjawisko
prezentuje wykres doktadnosci, ang. accuracy).
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4 Model predykcyjny do klasyfikacji ryzyka cu-
krzycy

4.1 Opis eksperymentu

Model predykecyjny zostal oparty na danych medycznych The Pima Indian Dia-
betes Dataset [15], ktéry jest zbiorem danych pochodzacym z National Institute
of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases. Zawiera on dane 768 kobiet
zamieszkujacych obszar w poblizu miasta Phoenix (Arizona, USA), z czego 258
choruje na cukrzyce a 500 jest zdrowych.

4.2 Przygotowanie danych

Wystepujace w zbiorze braki danych zostaly uzupelnione mediana (wyznaczona
niezaleznie dla grupy oséb chorych i zdrowych). Zostal dodany szum losowy,
do kazdej uzupelnionej danej, by zapobiec wyltapaniu przez model sztucznych
zaleznosci miedzy osobami z identycznymi wynikami. Zbiér zawiera dane w
r6znych skalach, zapobiegajac faworyzowaniu zmiennych o wyzszych wartosciach,
zostaly one poddane standaryzacji za pomoca metody StandardScaler. Podzial
na zbiory treningowy, walidacyjny i testowy zostal przeprowadzony losowo (70%
cze$é treningowa, 15% walidacyjna, 15% testowa).

4.3 Budowa modelu

Architektura sieci neuronowej zostala oparta na 8 cechach klinicznych pacjentek
(wieku, BMI, glukozy, ci$nienia krwi, liczby ciaz, historii rodzinnej, insuliny i
grubosci skory), z 4 warstwami uczacymi i 2 operacjami pomocniczymi. Stan-
dardem dla danych medycznych jest wybor funkcji aktywacji ReLLU, ktéra dla
wartosci ujemnych zwraca zero, a wartosci dodatnie przepuszcza bez zmian oraz
niemajacej gérnego limitu — doskonale radzi sobie z interpretacja skrajnie wyso-
kich wynikéw laboratoryjnych, ktére sa kluczowe w diagnozie choréb. W celu
stabilizacji i optymalizacji procesu uczenia si¢ zostaly dodane operacje Dropout
(ktéra losowo wyrzuca dany procent neuronéw, by zapobiec tzw. overfittingowi)
oraz BatchNormalization zapewniajacy, ze kazda kolejna warstwa dostanie dane o
podobnej strukturze, co zapobiega traceniu czasu na dopasowywanie danych. Do-
datkowo zastosowano mechanizm EarlyStopping. Monitoruje on blad na zbiorze
testowym i cofa model do momentu, w ktérym byl on najskuteczniejszy.

4.4 Czes¢ programistyczna

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout,
BatchNormalization
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from tensorflow.keras.optimizers import Adam

import tqdm

import pandas as pd

# sam losowo wybiera dane do trenowania i sprawdzania
from sklearn.model_selection import train_test_split

# dla standardowego skalowania danych

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

import matplotlib.pyplot as plt

# 1. Wczytanie danych medycznych

df = pd.read_csv("https://raw.githubusercontent.com/

npradaschnor/Pima-Indians-Diabetes-Dataset/refs/heads/master

/diabetes.csv")

columns = [’Age’, ’BMI’, ’Glucose’, ’BloodPressure’,
’Outcome’, ’Pregnancies’,’DiabetesPedigreeFunction’,
’Insulin’, ’SkinThickness’]

df = df[columns]

# 2. Przygotowanie danych
columns_with_zeros = [’BMI’, ’Glucose’, ’BloodPressure’,
’Insulin’, ’SkinThickness’]

for column in columns_with_zeros:
df [column] = df[column].replace(0, np.nan)

# mamy dane 768 os6b, uzupeiniamy brakujgce dane mediang
dla grup (osobno dla zdrowych i chorych), dodajac do
kazdej danej szum losowy

# clip zamienia wartosci na dodatnie

# std pozwala na dodanie szumu niewiekszego od 5% rozrzutu
dla konkretnych danych

for col in columns_with_zeros:
medians = df.groupby(’0Outcome’) [col].transform(’median’)
noise = np.random.normal (0, df[col].std() * 0.05,
size=len (df))
df [col] = df[col].fillna(medians + noise).clip(lower=0)

>
]

df .drop(’0Outcome’, axis=1).values
df [’Outcome’].values

<
|

# 3. Podzia* na zbidér treningowy, walidacyjny i testowy
(70% trening, 15% walidacyjny, 15% test)

X_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_split(X, y,
test_size=0.3, random_state=42, stratify=y)

X_val, X_test, y_val, y_test = train_test_split(X_temp,
y_temp, test_size=0.5, random_state=42, stratify=y_temp)
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# skalowanie danych, by nie przypisac¢ im niepotrzebnie
duzych wag
skala = StandardScaler ()

X_train_scaled = skala.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = skala.transform(X_test)
X_val_scaled = skala.transform(X_val)

print (f"Rozmiar treningowy: {len(X_train)l}")
print (f"Rozmiar testowy: {len(X_test)l}")
print (f"Rozmiar walidacyjny: {len(X_val)}")

=+

4. Budowa modelu zbudowanego z 3 warstw

# trzeba zmienié¢ liczbe wejs¢, by model nie uczyl sie na
pamieé danych (overfitting)

# tylko znalazt jakie§S tendencje

mamy 8 zmiennych do nauki

# zostawiamy tylko funkcje aktywacji ’relu’ - standard dla

danych medycznych

+H+

model = Sequential ()

model .add (Dense (32, input_dim=8, activation=’relu’))
# stabilizacja wag
model.add (BatchNormalization())

# losowo wyrzuca 207 neurondéw podczas nauki, by zapobiec
overfittingowi
model.add (Dropout (0.2))

model.add (Dense (16, activation=’relu’))

# generuje wyniki z zakresu [0,1], ktdére interpretujemy
jako prawdopodobienstwo wystapienia cukrzycy
model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

# 5. Kompilacja modelu

# obnizenie learning rate dla wiekszej precyzji uczenia
model.compile (optimizer=Adam(learning_rate = 0.0005),
loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])

# wczesSniejsze zatrzymanie zapobiega przeuczeniu

# jezeli przez 15 cykli nauki b*agd na zbiorze testowym nie
spadnie

# cofamy sie¢ do momentu, w ktoérym siec byZa
najskuteczniejsza
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early_stop = EarlyStopping(
monitor=’val_loss’,
patience=15,
restore_best_weights=True

# 6. Trenowanie modelu na zestawie treningowym

model.fit (X_train_scaled, y_train,
epochs=500,
batch_size=16,
verbose = 0,
validation_data = (X_val_scaled, y_val),
callbacks=[early_stop]
)

# 7. Ewaluacja modelu na zestawie testowym, sprawdzenie
jego doktradnosci

_, accuracy = model.evaluate(X_test_scaled, y_test)

print (f"Accuracy: {accuracy * 100:.2f3}%")

# 8. Predykcje - model prdbuje przewidzieé kolejne 157

pred_rest = model.predict(X_test_scaled)
predictions = np.round(pred_rest).astype(int)

print ("Predictions:")
for i in range(len(X_test)):
print (f"Prawdopodobienstwo cukrzycy: {pred_rest[i][0]
100:.2£3}%")

4.5 Rezultaty

Dokladnos$é modelu oscyluje miedzy 80% — 90%. Jest to zadowalajacy wynik
dla skomplikowanych danych medycznych oraz préby relatywnie niewielkiego
rozmiaru. Dzigki zastosowanej konstrukeji modelu i operacji pomocniczych nauka

modelu zajmuje ok. 20 sekund.

Malejaca funkcja straty (na rysunku 1) wskazuje na to, ze uczy on sie popraw-
nie, unikajac tzw. overfittingu (uczenia sie na pamiecé), a rosnaca doktadnosé
(rysunek 2) potwierdza, ze model skutecznie wychwytuje zaleznosci pomiedzy
danymi i z wysokim prawdopodobienstwem jest w stanie postawi¢ poprawna

diagnoze.
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5 Model prognozy pogody

5.1 Opis eksperymentu

Prognozowanie pogody stanowi duze wyzwanie przez liczbe elementéow sktado-
wych, ktére ja tworza. Chociaz poczatkowo prébowano estymowaé parametry
pogodowe metodami liniowymi, szybko okazalo sig, ze ich trafno$¢ nie jest naj-
lepsza w zwiazku z nieliniowa natura polaczen miedzy réznymi czynnikami ja
tworzacymi.

Eksperyment polega na probie zaprognozowania pogody na podstawie da-
nych pogodowych i atmosferycznych pobranych w stacji pogodowej Instytutu
Maxa Plancka [16]. Zestaw danych zawiera 20 réznych parametréw pogodo-
wych zbieranych w 10-minutowych odstepach od 1.01.2020 do 1.01.2021 roku.
W eksperymencie skupimy sie na 3 z nich: ci$nieniu atmosferycznym (p, mie-
rzonej w mbar), temperaturze powietrza (T, mierzonej w °C') oraz wzglednej
wilgotnosci (rh, wyrazanej w procentach, ktére méwia o ilodci wilgoci w po-
wietrzu w odniesieniu do maksimum wilgoci mozliwej do utrzymania w danej
temperaturze).

5.2 Przygotowanie danych

Obszernoéé i zlozonosé danych jest bardzo duza, stad celem tego eksperymentu
jest predykcja trzech wybranych parametréw. Ze wzgledu na ich rézna strukture
i zakres wartoéci, dane zostaly poddane skalowaniu za pomoca narzedzia Stan-
dardScaler. Bierzemy pod uwage dane o dtuzszym interwale czasowym - co trzeci
pomiar, czyli co pot godziny. Dane dzielimy na zbiory treningowy, walidacyjny i
testowy. Ponadto do predykcji tworzymy za pomoca funkcji okna czasowe. Maja
one na celu stworzenie ramek danych z pomiarami z 6 dni i odpowiadajacym im
wartoSciom z kolejnego 1,5 dnia, by model miat dane o strukturze ’dane-etykieta’
do nauki.

5.3 Architektura

W czesci programistycznej przedstawiony jest model sieci neuronowej stworzonej
w oparciu o warstwe GRUs (ang. Gated Recurrent Units), ktére sa wariantem re-
kurencyjnych sieci neuronowych (RNN), czesto wykorzystywanych w problemach
szeregéw czasowych. Cechuja sie wysoka efektywnosciag w przetwarzaniu danych
sekwencyjnych, co koresponduje z problemem przedstawionym w eksperymencie
- prognozowania na podstawie szeregu czasowego. Jest to warstwa o podobnym,
chociaz uproszczonym (przez mniejsza liczbe parametréw) do LSTM (ang. Long
Short-Term Memory), ktére sa skuteczne w zapobieganiu problemowi znikajacego
gradientu i umozliwiaja na tworzenie zalezno$ci w wiekszej perspektywie. [17]
Warstwa sktada sie z dwdch bramek - reset i update. Pierwsza z nich determinuje
zalezno$é przeszlej informacji do ustalenia nowego stanu i dla wartoéci bliskiej
zero, zapomina poprzedni stan ukryty. Druga ustala ilo$¢ informacji niezbed-
nej do przekazania kolejnemu stanowi ukrytemu do wyliczonego kandydata na
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nowy stan ukryty - dla wartosci bliskiej 1 duza jej czesé jest przekazywana, w
przeciwnym przypadku wyliczony kandydat pozostaje niezmieniony.

Pozostale elementy maja podobne zastosowanie jak w przypadku poprzednich
eksperymentow.

5.4 Cze$¢ programistyczna

import numpy as np

import tensorflow as tf

import keras

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, Input,
Flatten, Reshape, Dropout, GlobalAveragePoolingilD,
RepeatVector, TimeDistributed, GRU

from tensorflow.keras.losses import Huber

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler,
MinMaxScaler

import tqdm

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

#---data processing---
df = pd.read_csv(’cleaned_weather.csv’, index_col=’date’)

df _shrink = df.iloc[::3, ].copy()
df _shrink.info ()

data = df_shrink[[’p’,’T’,’rh’]]
skala = StandardScaler ()
# podzial danych na zestaw treningowy i testowy

split = int(len(data)*0.7)
split_val = int(len(data)*0.85)

train_data = data.iloc[:split]
val_data = data.iloc[split:split_vall
test_data = data.iloc[split_val:]

scaled_train_vals = skala.fit_transform(train_data.values)

scaled_train_data = pd.DataFrame(scaled_train_vals,
columns=train_data.columns, index=train_data.index)
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scaled_test_vals = skala.transform(test_data.values)
scaled_test_data = pd.DataFrame(scaled_test_vals,
columns=test_data.columns, index=test_data.index)

scaled_val_vals = skala.transform(val_data.values)
scaled_val_data = pd.DataFrame(scaled_val_vals,
columns=val_data.columns, index=val_data.index)

# funkcja tworzagca okna czasowe
def create_window(data, window_size, pred_size):

x, y=1[0,10
for i in range(len(data)-window_size-pred_size-1):

x.append(datali : i + window_size])
y.append (data[i + window_size : i + window_size +
pred_sizel)

return np.array(x), np.array(y)

window_size = 288
pred_size = 72

X_train, y_train = create_window(scaled_train_vals,
window_size, pred_size)

X_test, y_test = create_window(scaled_test_vals,
window_size, pred_size)

x_val, y_val = create_window(scaled_val_vals, window_size,
pred_size)

print ("X_train shape: ", x_train.shape)
print ("Y_train shape: ", y_train.shape)
print ("X_test shape: ", x_test.shape)

print ("Y_test shape: ", y_test.shape)

model = Sequential ([
Input (shape=(x_train.shape[1], x_train.shape[2])),
GRU(units=128, return_sequences=False),
Dropout (0.2),
RepeatVector (pred_size),
GRU(units=128, return_sequences=True),
Dropout (0.2),
TimeDistributed (Dense (x_train.shape[2],
activation=’linear’))

D

callback =
tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor=’val_loss’,
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patience=2, restore_best_weights=True)

model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=0.001),
loss=Huber (), metrics=[’mae’])

model . summary ()

model.fit(x_train, y_train, epochs=10, batch_size=128,
validation_data=(x_val, y_val), callbacks=callback)

predictions = model.predict(x_test)

n, m, p = predictions.shape

predictions_2d = predictions.reshape(-1, p)
pred_transformed = skala.inverse_transform(predictions_2d)
predictions = pred_transformed.reshape(n, m, p)

y_test_2d = y_test.reshape(-1, p)
y_test_transformed = skala.inverse_transform(y_test_2d)
y_test = y_test_transformed.reshape(n, m, p)

5.5 Rezultaty

Problem wielosktadnikowej prognozy pogody stanowi duze wyzwanie. Réznorod-
nos¢ parametréw utrudnia sieci neuronowej poprawne predykcje, co widaé na
zalaczonych wykresach. Przedstawiajg one prognozy jednokrokowe - przewidy-
wanie tylko kolejnego kroku na podstawie "czasowego okna danych"(poréwnanie
punktowe) oraz zamodelowana prognoze na 1.5 dnia do przodu dla pewnego
przedziatu testowego dla kazdego z trzech rozwazanych parametréw. Najlepsze
rezultaty osiaga dla ciSnienia atmosferycznego oraz temperatury powietrza, tro-
che gorzej modeluje wilgotno$¢ powietrza. Mozna wnioskowaé, ze jest to wynik
tego, ze pierwsze dwa skladniki maja mniej drastyczne zmiany i sa prostsze do
estymacji. Wyniki RMSE pozwalaja stwierdzi¢, ze relatywnie prosta sie¢ neu-
ronowa potrafi w pewnym stopniu miarodajnie przewidywaé przyszie wartosci
parametrow.

o RMSE dla ci$nienia atmosferycznego: 5.5947 (w mbar)
« RMSE dla temperatury: 3.2839 (w °C)
o RMSE dla wilgotnosci powietrza: 14.2938 (w %).
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Wykres pomiar vs predykcja modelu: cisnienie atmosferyczne
krok po kroku (jeden do przodu)
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Rysunek 5: Wykres poréwnawczy wartosci punktowych
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6 Podsumowanie eksperymentow

Eksperymenty na prostych sieciach neuronowych wykazaly rézne problemy ze
zbiorami danych czy architektura modeli. Problem z nieliniowo$cig, funkcji xor
okazal sie sporym wyzwaniem dla sieci, a réznorodnos¢ parametrow, zaréwno w
modelu predykcyjnym pogody jak i cukrzycy utrudniatl poprawne zrozumienie
zalezno$ci. Proste modele sg w stanie nauczy¢ sie wielu rzeczy z zadowalajaca do-
kladnoscia, a dzieki funkcjom optymalizujacym ich kompilacja nie zajmuje wiele
czasu. Trzeba jednak wiedzieé¢, ze maja one swoje ograniczenia, a skomplikowane
problemy wymagaja bardziej zaawansowanych struktur.
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