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Sieci Neuronowe 2
Michal Bereta

Cele laboratorium:
® zapoznanie si¢ Z nowymi rodzajami sieci neuronowych: sieciami Kohonena oraz sieciami radialnymi

® pordwnanie sieci Kohonena oraz sieci wielowarstwowego perceptronu w problemie klasyfikacji
pisma odrecznego

® zastosowanie sieci neuronowej do aproksymacji funkcji

Samoorganizujace sie sieci Kohonena

Sieci Kohonena (zwane tez SOM — Self Orgenizing Maps) sa przyktadem sieci uczonych bez nadzoru (bez
nauczyciela). Oznacza to, ze sieci nie sg prezentowane wzorcowe odpowiedzi a jedynie dane wej$ciowe.
Neurony w sieci Kohonena sa uporzadkowane wzgledem siebie przestrzennie. Czgsto realizowane jest to za
pomocy siatki dwuwymiarowe;j. Zostato to pokazane na rysunku 1:

Rysunek 1 Siec Kohonena
Mozna zatem méwic o sasiedztwie danego neuronu. Sgsiedztwem tym sa inne neurony lezace blisko danego
neuronu w przestrzeni wyznaczonej przez zastosowane uporzadkowanie neuronow.

Uczenie polega na wyznaczeniu zwycigskiego neuronu i modyfikacji jego wektora wag w w kierunku
prezentowanego wektora wejsciowego x. Zwycigskim neuronem jest ten neuron, ktérego wagi synaptyczne
sa najbardziej zblizone do prezentowanego wektora danych wejSciowych. Zatem wektor wag wy
zwycigskiego neuronu wyznacza si¢ za pomoca:

d(x,w,) = glind(x,wi)

Norma d moze by dowolna norma (norma Euklidesowa, iloczynem skalarnym itd.). W trakcie uczenia
zwycigzca oraz jego sasiedztwo podlega adaptacji wag zgodnie z reguta Kohonena:

w,(k+1)= w(k)+n,(k)[x- w,(k)]

Parametr eta krok uczenia, przewaznie malejacy w trakcie kolejnych iteracji. W przypadku danych
wejsciowych o matych wymiarach istnieje potrzeba normalizacji wektorow wejsciowych.



Algorytm WTA(Winner Takes All)

W metodzie tej tylko zwycigski neuron ma prawo adaptacji swoich wag. Aby unikna¢ przypadku, w ktérym
niektére neurony nie maja szans wygra¢ z najsilniejszymi neuronami, czgsto wprowadza si¢ mechanizm
zmeczenia. Polega on na tym, ze zwycigski neuron pauzuje na pewien czas nie biorac udziatu w konkurencji,
dajac tym samym szanse na wygranie innym neuronom (Algorytm CWTA — Conscience Winner Takes
All)

Algorytm WTM — Winner Takes Most

W metodzie tej oprocz wag zwycigskiego neuronu zmianie polegaja roéwniez wagi jego sasiadow wedtug
reguly:

w,(k+1)= w,(k)+1,()G@Ex)[x - w, (k)]

gdzie G(x,1) jest funkcja sasiedztwa. W klasycznym algorytmie Kohonena funkcja G(x,1) zdefiniowana jest
jako:

, 01 dla d(@i,w)< A
G(@i,x)= .
00 dla d(@i,w)> A

gdzie d(i,w) jest odlegtoscia pomiedzy neuronami w przestrzeni sieci tzn. na siatce (a nie w przestrzeni
danych wejsciowych!), a lambda jest promieniem sasiedztwa malejacym do zera w trakcie nauki. Jest to tzw.
sasiedztwo prostokatne. Innym rodzajem sasiedztwa jest sasiedztwo gaussowskie:

d (i, w)
SE

W tym przypadku stopien aktywacji neurondéw jest zréznicowany w zaleznosci od wartosci funkcji
Gaussa. Sasiedzi neuronu zwycigskiego sa modyfikowani w réznym stopniu.

G(i,x) = exp(-

Czgsto stosowanym podejsciem jest wyroznienie dwoch faz uczenia sieci Kohonena:

- wstepna (ang. ordering phase), podczas ktérej modyfikacji ulegaja wagi neuronu zwycigzcy oraz jego
sasiedztwa malejacego z czasem

- koncowa (ang. convergence phase), podczas ktorej modyfikowane sa wagi jedynie neuronu zwycigzcy.

Maja one na celu najpierw wstepne nauczenie sieci, a nastgpnie jej dostrojenie.

Zastosowanie sieci Kohonena:

- wykrywanie zwiazkow w zbiorze wektorow
- uczenie si¢ rozktadu danych

- kompresja obrazow

- wykrywanie nieprawidlowosci

Przyktad : Wizualizacja sieci Kohonena na ptaszczyznie

Pobierz ze strony program Kohonen.exe. Prezentuje on proces nauki sieci Kohonena w przypadku danych
uczacych dwuwymiarowych. Rowniez neurony tej sieci sa uporzadkowane na dwuwymiarowej siatce. Nie
musi to wcale by¢ regula. Nalezy zapamigta¢, ze wymiarowos¢ danych wejsciowych nie musi by¢ rowna
wymiarowosci siatki, na ktorej sa uporzadkowane neurony Kohonena. W przyktadzie tym przyjgto tak, gdyz
ulatwia to wizualizacje dziatania algorytmu. Mozna stosowaé rdézne topologie, niekoniecznie siatke
dwuwymiarowa, jednak jest ona jedna z najpopularniejszych.

Przed przystapieniem do analizy demonstracji, warto podkresli¢, co jest prezentowane na ekranie. Niebieskie
kwadraty to dane uczace. Jak wida¢, sa to tylko dane wejsciowe, nie ma odpowiedzi wzorcowych, uczenie



zatem jest nienadzorowane. Czerwone kolka reprezentuja neurony. Potaczenia migdzy nimi pokazuja, ktore
neurony sa sasiadami. Jednak pozycja kazdego neuronu na ekranie to nie jego wspolrzedne w przestrzeni tej
sieci (na siatce), lecz raczej warto$ci jego wag. Pozwala nam to zaobserwowac, jak bardzo dany neuron
zdotat zaadaptowa¢ swe wagi w kierunku konkretnej danej uczacej. Widzimy réwniez, jak jego sasiedzi sa
przez niego ,,ciagnigci”. Sita tego ,,ciagnigcia” maleje w trakcie kolejnych iteracji.

Wizualizacja taka jest mozliwa dlatego, ze wymiarowo$¢ siatki jest taka sama jak wymiarowo$¢ danych
uczacych. Siatka czgsto jest dwuwymiarowa, natomiast dane moga by¢ w praktyce wysokowymiarowe. W
takich przypadkach dwuwymiarowe sieci Kohonena stosuje si¢ do wizualizacji rozkladu danych
wysokowymiarowych poprzez prezentacj¢ nauczonej za pomoca takich danych dwuwymiarowej sieci
Kohonena.
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Rysunek 2: Program demonstrujqcy uczenie sieci Kohonena

Zadanie: Przyjrzyj si¢ dziataniu sieci dla roznych ustawien parametow. Przyktadowo, nastepujace
ustawienia:

] Settings E]E]
llosc neuronow na wyrmiar 5 Ok
a000

|losc iteraci

Wiswietlanie co 500
Wwingwietla) pienwzze 10
Dane Uczace 25

Rysunek 3: Parametry algorytmu Kohonena



spowoduja, ze neuronow bedzie tyle samo, co danych uczacych (25), zatem kazdy neuron powinien znalez¢
si¢ w poblizu ,,swojej” danej uczacej. Przyktad pokazano na rysunku 4.
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Rysunek 4. Przyktad nauczonej sieci Kohonena

Mozna réwniez zastosowac algorytm Kohonena przy zatozeniu, ze sasiedztwo neurondéw liczone jest nie w
przestrzeni sieci, lecz w przestrzeni wag (a wige tej samej co danych wejsciowych). Taka zmiana (rezygnacja
z ulozenia neurondw w sztywna sie¢) pozwala mowic raczej o zbiorze ,,luznych” neuronéw niz o sieci. Caty
mechanizm adaptacji wag zwycigzcy oraz jego sasiadoOw pozostaje natomiast niezmieniony — zmienia si¢
tylko przestrzen, w ktdrej szukamy tych sasiadow.

Taka odmiana uczenia nienadzorowanego w postaci algorytmu Kohonena shluzy¢é moze do znalezienia
rozktadu danych uczacych, ich podziatu na grupy. Podziat ten polega na tym, ze wszystkie dane, dla ktorych
dany neuron jest zwycigzca, stanowia jedna grup¢ (jedna klasg). Caty zbidr neurondéw uczy si¢ zatem sam,
jak podzieli¢ wszystkie dane wejsciowe na roztaczne klasy. Sie¢ tak nauczona mozna pdzniej wykorzystac
do klasyfikacji danych wejsciowych, ktére nie uczestniczyly w uczeniu sieci, poprzez wyznaczenie neuronu
zwycigskiego i zaklasyfikowanie nieznanej danej do klasy reprezentowanej przez ten neuron. Jesli liczba
klas jest z gory znana, mozna przyja¢ liczbg neurondéw rowna liczbie klas. Nic jednak nie stoi na
przeszkodzie, by jedna klasa byta reprezentowana przez wigcej niz jeden neuron.

Innym algorytmem uczenia nienadzorowanego, ktory moze by¢ wykorzystany w tym celu, jest algorytm
gazu neuronowego. Nazwa pochodzi od wlasnosci tego algorytmu: zbidr neurondw swoim zachowaniem
przypomina zachowanie si¢ czasteczek gazu. Jego dokladne omowienie wykracza poza zakres tego kursu,
jednak w ponizszym przyktadzie, zobaczymy jak on dziala w poréwnaniu z algorytmem Kohonena.

Przyktad : Uczenie rozkfadu danych dwuwymiarowych za pomoca algorytmu Kohonena
oraz algorytmu gazu neuronowego.

Ze strony pobierz plik z demonstracyjnymi programami Kohonen_Grupowanie.exe oraz
Gaz_Neuronowy.exe. Wykorzytaj pliki bat w celu zaobserwowania dziatania algorytmu na réznych danych



wejsciowych.

Rysunek 5: Neurony nauczone algorytmem gazu
neuronowego.

Pytania: Jakie réznice w dziataniu obu algorytmdw jestes w stanie zauwazy¢? Ktory z nich wydaje si¢ by¢
lepszy?

Zadanie: Porownanie sieci Kohonena i sieci MLP (wielowarstowy percpetron) w zadaniu klasyfikacji_
pisma recznego .

Aby rozwiaza¢ zadanie, wykorzystamy ponownie $rodowisko JOONE. Umozliwia nam ono przygotowanie
odpowiednich danych uczacych i testowych. W tym celu:

wybierz Help->Examples->SOM Image Tester (rysunek 6).
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Rysunek 6: Edytor do przygotowania
danych uczqcych i testujqcych.

Edytor ten pozwala na przygotowanie potrzebnych danych. Narysuj ksztalt litery 4 i nacisnij DownSample.
W polu ImagelD nalezy wpisa¢ identyfikator klasy, do ktorej dany znak nalezy. Utworzony obraz bedzie



przeksztatcony automatycznie ma obraz 9x9 pikseli binarnych (czanych lub biatych). Klikajac NewlImage
dodajemy kolejne przyktady znakéw w analogiczny sposob. Po utworzeniu wszystkich znakow i nadania im
etykiet klas (ImagelD), klikamy Save Images, co spowoduje zapis danych do pliku w formacie, ktory
mozemy nastgpnie wykorzysta¢ w srodowisku JOONE do uczenia sieci.

Przyklad: Stworzymy plik z danymi uczacymi abc_train.txt oraz plik z danymi testowymi abc_test.txt. Do
uczenia sieci wykorzytamy pierwszy z nich, natomiast drugi wykorzystamy do przetestowania skutecznos$ci
sieci po zakonczeniu nauki. W tym przyktadzie oba pliki zawieraja po dwa przyktady liter 4, B oraz C z
etykietami kolejno 1, 2, 3.

Image 1 of 2 Image 1 of 4 Image 1 of 5 Down Sample
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Zawarto$¢ pliku abc_train.txt

0.0;1.0;1.0;,1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0,0.0,0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.
0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;
0.0;0.0;,0.0;0.0,0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1

0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0,0.
0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;
0.0;0.0;,0.0,0.0,0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0,1.0,0.0;0.0;0.0;0.0;0.0,0.0;0.0;0.0;1

1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0,1.
0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0,0.0;0.0,0.0;1.0;1.0;
1.0;1.0;0.0;0.0;0.0,0.0,0.0;1.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0,2

1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0,0.
0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0,0.0,0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0,
0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;2

0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0,0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.
0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0,0.0;0.0,0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0,1.0;
1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0,0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;3

0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0,0.0,0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.
0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0,0.0;0.0,0.0;0.0;,1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0,1.0;
0.0;0.0;,0.0;,0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0,0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;3

Jak wida¢, jest sze§¢ danych uczaych, kazda z nich to wektor skladajacy sie z 81 (9x9) wartosci pikseli
(1.0-czarny piksel, 0.0-biaty piksel). Kazdy wektor jest zakon¢zony etykieta klasy, ktora reprezentuje.



W przypadku drugiego pliku, sytuacja jest analogiczna.

Stworzymy teraz w $rodowisku JOONE sie¢ z neuronami Kohonena, ktéra rozwiaze problem klasyfikacji
tak przygotowanych danych opisujacych recznie pisane znaki.

Otworz JOONE i storz nowy projekt. Dodaj nowy FileInput. Ustaw odpowienie parametry jak ponizej:
Prope a b aAVe L]

Advanced Column Selector l—Sl|

buffered |True W

enahled | True >

fileName ahe, txt

firstRow | 1

laztRow | U

naxBufiize | u]

name | Inputlayer 1

stepCounter |True v

Dodaj LinearLayer, ustaw liczbe neuronéw wejsciowych na 81.

kid Properties - Layer 2 |Z E|[Z|

layerName | Layer 2

Potacz Filelnput z LinearLayer.

Dodaj nowa WinnerTakeAllLayer. Warstwa ta bgdzie miata 3 neurony, jako, ze mamy trzy klasy (trzy rozne

znaki). Zatem:
EBX

F’fﬂ Properties - Layer 3

layerHeight | 1

layerName | Layer 3

layeriideh | 3

lub

S=1E

F‘fﬂ Properties - Layer 3

layerHeight | 3

layerName | Layer 3

layerWidth |1

Potacz LinearLayer z WinnerTakeAllLayer za pomoca KohonenSynapse.



Efekt:

File Input Linear

Otworz Tools->ControlPanel i ustaw parametry :

l’fﬂ Properties window

Conkrals

T N

Epochs @ 1

RMSE : 0.0

bacchiize | Lu}

learning | True ﬂl

learningMode | [u]

learningRate | 0.8

Mo e Elm | 0.4

pre—learning cycles | o

supervised False ﬂl

epochs | Soooo

Training patterns | 5

useRMSE | True ﬂ
walidation (False ﬂ

fralidation patterns | o I

Zwrd¢ uwage, ze supervised jest teraz ustawione na false. Rowniez blad RMSE nie wystgpuje w uczeniu
nienadzorowanym. Nie ma rowniez nauczyciela.

Po zakonczeniu nauki dodaj FileQutput i ustaw odpowiednia nazwe pliku wyjsciowego.

i Linear WinnerTakeall
File Input |: l: File Output




W ControlPanel ustaw learning na false, epochs na I :

ki Properties window E@E|

Controls

| [ oo

Epochs : 1
RMSE : 0.0

batchiize | 0O
learning | False -
learningMode | O
learningRate 0.8
momentun | 0.4
bre-learning cycles |0
supervised |False L
epochs | 1
training patterns |6
useFMSE | True L

walidation |False s

ralidation patterns |0

Przykladowa zawarto$¢ pliku wynikowego moze wygladac tak:

1.0;0.0;0.0
1.0;0.0;0.0
0.0;0.0;1.0
0.0;0.0;1.0
0.0;1.0;0.0
0.0;1.0;0.0

Oznacza to, ze neuron pierwszy odpalit (zwycigzyl) dla pierwszych dwoch danych (dwa znaki A), drugi
neuron odpalit dla piatego i széstego znaku (dwa znaki C) a ostatni neuron odpalit dla trzeciego i czwartego
znaku (dwa znaki B). Zatem kazdy neuron nauczyt sig¢ reprezentowac jedna klasg.

Nie zmieniajac ustawien ControlPanel, podepnij pod FileInput plik z danymi testowymi. FileOutput ustaw
na nowy plik i wygeneruj odpowiedz sieci na nowe dane. Sprawdz, czy poprawnie klasyfikuje dane, tzn. czy
odpowiedni neuron odpala dla kazdego znaku.

Klasyfikacja znakow za pomocq sieci MLP (Multi Layer Perceptron)

Aby rozwiaza¢ zadanie klasyfikacji znakow wykorzystamy teraz sie¢c MLP, podobna jak w przypadku
problemu XOR. Teraz sie¢ nasza bgdzie miata warstwe wejsciowq liniowa doprowadzajaca sygnaty do sieci,
warstwe ukryta z pewna liczba neurondéw ukrytych, oraz warstwe wyjSciowa z liczba neurondéw réwna
liczbie klas, a wiec w tym przypadku 3.

Skonstruuj nastgpujaca siec:



InputLayer 1 = Layer 2
a1 Layer 3 ———F——=Layer 4
3

10

Kazdy neuron w warstwie wyjsciowej powinien odpowiada¢ 1.0 jesli na wejsciu sieci pojawi si¢ znak
nalezacy do klasy reprezentowanej przez dany neuron, natomiast 0.0 w przeciwnym wypadku. Musimy
zatem przystosowac nasze dane uczace. Plik z danymi wyglada teraz tak:

0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;1.0;0.
0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;
0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0

0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.
0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;
1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0

0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.
0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;
0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;1.0;0.0

1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.
0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;1.0;
1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;1.0;0.0

0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.
0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;
0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0

0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.
0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;0.0;0.0;
0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;1.0;0.0;0.0;1.0

Zatem nie ma juz w ostatniej kolumnie etykiety klasy, dodane natomiast zostaly w trzech ostatnich
kolumnach odpowiedzi wzorcowe dla trzech neuronow warstwy wyjsciowej. Przenikliwosci Czytelnika
pozostawiam ustalenie, ktory neuron reprezentuje ktora klasg.

Tak przygotowane dane mozna podpia¢ na wejsce sieci oraz do nauczyciela. Nauczyciel korzysta z trzech
ostatnich kolumn, zatem:



File Input

File Input Linear
| Sigmoid Linear

oraz

kid Properties - InputLayer 1

lidvanced Column Selector l—Eill

buffered |True

enabled | True

fileName 5 b ¢ test mlp.txt

firstRuw| 1

lastRow | a

maxBufiize | 0

name | InputlLayer 1

stepCounter |True

oraz

idvanced Columh Selector 82—8/—11

buffered |True L]

enahbled |True Lﬂ

fileName a b ¢ train mlp. txt

firstRu:uw| 1

lastRu:nw| u]

naxBufiize | 0

name | Inputlayer &

steplfounter |Falze L]

Naucz sie¢ podobnie jak w przypadku problemu XOR. Nastgpnie ustaw enabled nauczyciela na false i
zmieniajac ustawienia ControlPanel przekieruj odpowiedzi do pliku wyjsciowego. Przyktadowy wynik:



0.9999959600135174;5.524582845276753E-5;4.804248323111521E-6
1.0000001043947928;-7.272529515555109E-6;1.192532009834283E-6
4.47507659956381E-8;1.0000001847592561;-6.171580458486092E-8
1.249711879258708E-7;0.9999998379969469;-5.437855032236483E-8
-1.9369004378990643E-7;6.983926132336088E-6;0.9999995231219034
-1.1677807908638729E-7;-2.1244467943316164E-6;1.000000353797686

Zatem jak widac, sie¢ sie nauczyta (Dlaczego?) . Sprawdz jakie beda wyniki dla danych testujacych.

Zadanie do wykonania:

Powtorz poprzednie zadanie dla cyfr od 0 do 9. Przygotuj dane uczace skladajace si¢ z kazdej cyfry
narysowanej 3 razy. Dane testowe skladaja si¢ z kazdej cyfry narysowanej rowniez 3 razy. Przeprowadz
obliczenia dla sieci Kohonena oraz MLP. Ktoéra sie¢ dziatata lepiej na danych uczacych a ktora na
testowych? Czy pomaga zwigkszenie liczby neuronow ukrytych w sieci MLP? Wyniki oblicznen i parametry
algorytmoéw uczenia przedstaw w tabelkach. Opisz swoje wnioski.

Aproksymacja funkcji jednowymiarowej za pomocq sieci neuronowej

Sieci neuronowe uwazane sa za uniwersalne aproksymatory. Przyjrzymy si¢ problemowi aproksymacji
funkcji jednej zmienne;.

Problem aproksymacji polega na oszacowaniu, jakie bgda warto$ci funkcji w nieznanych punktach
rozpatrywanej dziedziny, jesli dysponujemy pewnym zbiorem par (X, d), gdzie x to punkt dziedziny a d to
warto$¢ funkcji w x. Trzeba zatem znalez¢ przyblizenie funkcji.

Aby rozwiaza¢ ten problem za pomoca sieci neuronowej, zbior par (x, d) bedziemy traktowaé jako dane
uczace: x jako dane wejsciowe a d jako wzorcowe odpowiedzi. Od nauczonej sieci bedziemy oczekiwac, ze
rowniez w pozostalych punktach dziedziny bedzie odpowiadata zgodnie z prawdziwym przebiegiem
nieznanej funkcji (nieznanej czgsto w praktyce, gdy mamy tylko pary (x, d) np. z pomiarow).

Generowanie danych uczqcych i testowych

Pobierz ze strony program funkcje.exe. Z jego pomoca wygeneruj dane uczace i testowe (po 150 par) dla
jednej z ponizszych funkcji w zadanym przedziale.

|Funkcje wskazuje prowadzacy!
y = sin(2*x) + log(x*) w przedziale [1 ; 15]

y = sin(2*x) + ( cos(4*x) )’ w przedziale [-1 ; 1]

y = x*+ ( cos(4*x) )* w przedziale [-1.5 ; 2.5]

y =log(x*) - log( x> ) + ( cos(4*x) )* w przedziale [5 ; 12]
y= X + sin(3*cos(5*x)) w przedziale [0 ; 2]

y=x'"? + sin(5*x) w przedziale [1.5 ; 5]

y = 0.5*x + sin(x’) w przedziale [0 ; 4]

y =X’ — x> + sin(4*x) - cos(15*x) w przedziale [-1 ; 1]

y= -x* - x+ cos(10*x) - sin(50*x) w przedziale [-1 ; 1]

A Al



10. y = - x + sin(5*x) - cos(13*x) w przedziale [-1 ; 1]

o C:\Dew-Cpp\\funkcje\funkcje.exe

i poc=zatek przed=zialu:
j koniec pr=ed=ialu:

j lic=bhe punktow:

j numer funkcji <{1-18>:

j nazwe pliku:

Plik wygenerowany przez program jest w formacie akceptowanym przez Joone.

Fragment pliku: (pierwsza kolumna x, druga d)
1.00922;0.656974

1.00928;0.657145

1.0123;0.665456

1.0137;0.669228

1.01773;0.679728

1.01874;0.682277

itd...

Pobierz ze strony program Rysownik.exe i z jego pomoca zobacz, jak wyglada przebieg funkc;ji.

Przyktadowo:

1.042070

-0.755173

Pokaz Punkky

Cibwdrz Odp. Sieci Pokaz Punkky

1.009220

1.996950




Konstrukcja sieci oraz jej uczenie

Stworz w srodowisku JOONE sie¢ z sigmoidalnymi neuronami w warstwie ukrytej, i jednym neuronem w
wartwie wyjsciowej. Dadaj nauczyciela, ktory bedzie korzystal z drugiej kolumny zawartej w pliku.
Pierwsza kolumna to dane wejsciowe sieci, zatem warstwa wejsciowa sieci powinna mie¢ jeden neuron
liniowy. Odpowienio polacz elementy i ustaw parametry uczenia bazujac na swoim doswiadczeniu.

Przyktadowo:

File Input
Teacher

File Input l@ Sigmoid Linear

File Output

Properties - InputLayer 1 Properties - InputLayer 2

Adwanced Column Selector 2|

hdvanced Column Selector |l

buffered |True

enabled |True

fileNamwe fyunl.txt

firstRow | 1

lastRow | o

naxBufiize | o

name | InputLayer 1

stepCounter | True

buffered |True

enabled |True

fileName fynl.txt

firstR0w| 1

lastRow| 0

naxButiize | 0

hane | Inputlayer 2

steplfounter |False

5




kid Properties window g@

Conkrals

Fun Cantinue Pause

Epochs : O
RMSE: 0.0

batch3ize | 0

learning True A

learningMode O

learningRate | 0.3

momentum | 0.4

Ipre-learning cwcles [0

supervized True W

epochs | 10000

training patterns | 130

useRMSE | True b

validation Falze W

ralidation patterns |0

Jesli przekierujemy odpowiedz sieci do pliku, otrzymamy w nim jedna kolumng. Plik tak mozna
wykorzysta¢ w programie Rysownik.exe.

Przyktadowo: Odpowiedz sieci (na niebiesko) przed nauka:



3.765880

|0.034432 - aa— B I Ao
| pemseet e S0
1.039430 4.990360

Po nauce przyktadowo otrzymamy:

3.799355

0.613673

1.039430 4.990360

Jak wida¢ rezultat jest daleki od idealnego. Tak moze si¢ zdarzy¢, ale nie musi. Zalezy to od danych
uczacych. Jesli sygnaty wejsciowe maja duze wartosci (np. w tym przypadku maksymalna warto$¢ to prawie
5 — patrz: 0§ x) to sie¢ bedzie miata problemy z nauczeniem sig, gdyz wystgpuje zjawisko tzw. nasycenia
neuronéw. Aby tego unikna¢, trzeba znormalizowa¢ dane, najlepiej wejsciowy 1 wyjsciowe, przyktadowo do
przedziatu [0,1]. Mozemy to zrobi¢ juz w §rodowisku JONNE. W tym celu dodajemy NewNormalizer do
Filelnput przy warstwie wejsciowej oraz nauczyielu. W ustawieniach zostawiamy domys$lna normalizacje



na przedziat [0,1]. Aby wrdci¢ do orginalnego przedzialu wartosci funkcji, uzyjemy NewUnNormalizer ,
ktéry podepniemy do FileOutput , do ktorego przekierowujemy odpowiedzi sieci. Schemat powinien
wyglada¢ tak:

Layer 3¢—Fl—Layers " OutputLayer 1
OO !

InputLayer 1 —* Layer 2

InputL ayer 2

OutputLayer 1 '|
InputPlugin 1
InputPlugin 2

OutputPlugin 3

a ustawienia:

ki Properties - InputPlugin 1 ki Properties - InputPlugin 2

advancedieriedelector | 1 advancedierielelector 2|

InputDataMax | .o InputDataMax | o.a

InputDatalin | 0.0 InputhataMin | 0.0

QutputDhatalax | 1.0 OutputDhataMax | 1.0

QutputDataMin | .o futputhataMin | o.a

name | InputPlugin 1 name | InputPlugin 2

B=J(ES

kid Properties - OutputPlugin 3

Bdvanced Serie Selector l|

inDatalax | 0.0

inbhataMin | .o

name | utputPlugin 3

outDatalMax | 377

outDataMin | 0.62

Pozostawienie 0 (zer) dla InputDataMin, InputDataMax, inDataMin oraz inDataMax oznacza, ze program
sam znajdzie min oraz max wejsciowych danych.

W przypadku DataUnNormalizer (ostatnie okienko) parametry outDataMax oraz outDataMin nalezy
odczyta¢ korzystajac z wykresu w programie Rysownik sprawdzajac, jaka jest minimalna oraz maksymalna
warto$¢ danej funkcji w zadanym przedziale. W powyzszym przypadku mamy min okoto 0.62 a max okoto
3.77. (patrz ponizej)



3.765880

0.613673

1.039430

Tak wzbogacona sie¢ uczymy (pamigtaj o zresetowaniu wag : Tools->Randomize ), nastgpnie odtaczamy
nauczyciela (enabled na false), ustawiamy w ControlPanel learning na false, epochs na 1 i
przekierowujemy wyjscie sieci do pliku. Korzystajac z powstatego pliku z odpowiedziami sieci, widzimy, ze

teraz sie¢, dzigki normalizacji, nauczyla si¢ dobrze.

3.770000

I0.613673 o

1.039430

4.990360

Zadanie : Dla wskazanej przez prowadzacego funkcji postaraj si¢ dobra¢ odpowiednia architekture sieci, tak
aby blad RMSE byl najmniejszy. Dla funkcji wygeneruj dwa zestawy danych, trenujace (uczace) oraz
testowe. Naucz sie¢ za pomoca danych uczacych i przedstaw na wykresie jak prezentuje si¢ odpowiedz sieci.
Dane testowe nie sa wykorzystywane w trakcie nauki, a jedynie do sprawdzenia, jak sie¢ sobie radzi z
danymi, ktére nie byly jej prezentowane podczas nauki. Przedstaw odpowiedzi sieci rowniez dla danych
testowych. W tym celu, po zakonczeniu nauki sieci, pod odpowiedni InputLayer podepnij plik z danymi
wejsciowymi testowymi i przekieruj odpowiedz sieci do nowego pliku, a nastgpnie uzyj programu



Rysownik. Wyniki obliczen i parametry algorytmu przedstaw w tabelkach. Wyprdobuj rézne ustawienia sieci,
roéwniez z wiecej niz jedna warstwa ukryta. Odpowiedz, jaka architektura byta najlepsza dla rozwazanego
problemu (funkcji).

Sieci neuronowe radialne RBF (Radial Basis Function)

Sieci neuronowe radialne sktadaja si¢ jedynie z dwoch warstw jak przedstawiono to na rysunku 7.

Rysunek 7 Sie¢ radialna

Warstwa ukryta, do ktorej trafiaja bezposrednio sygnaty wejsciowe jest tworzona z neurondw posiadajacych
radialne funkcje aktywacji, w przeciwienstwie do poprzednio poznanych sigmoidalnych funkcji aktywacji
sieci MLP. Najczesciej stosowang funkcja radialng jest funkcja Gaussa okreslona wzorem:

0= exp(- 25
0 i

Ksztatt tej funkcji przedstawia rysunek 8.
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Rysunek 8 Funkcja Gaussa: ¢=0, sigma=1

Zakres argumentow dla ktorych funkcja tego typu ma wartosci wyraznie wigksze od zera jest ograniczony i
okreslony przez dwa parametry: centrum radialne c; oraz wariancj¢ 0; odpowiedzialng za jej szeroko$¢. Cata
sie¢ realizuje zatem odwzorowanie



F(x)= z wi (| x-c; [

W sieciach sigmoidalnych separacja danych odbywata si¢ za pomoca hiperptaszczyzn, w sieciach radialnych
natomiast ma miejsce separacja kolowa za pomoca hipersfer. Warstwa radialna realizuje rzutowanie
nieliniowe na przestrzen o wigkszej ilosci wymiaréw. Zgodnie z twierdzeniem Covera, ztozony problem
klasyfikacyjny  zrzutowany nieliniowo w  przestrzen wielowymiarowa moze 2z wigkszym
prawdopodobienstwem liniowo separowalny, niz przy rzutowaniu w przestrzen o mnigjszym wymiarze.
Udowodniono, ze kazdy zbidr wzorcow jest linowo separowalny przy odpowiednio duzym wymiarze K.

Uczenie sieci RBF

Uczenie sieci RBF w najprostszym przypadku polega na minimalizacji funkcji celu
2

K [
E=) 0 whllx-c ) dg

=1 [|771

gdzie K to liczba neuronéw ukrytych a p to liczba par uczacych. Przy zalozeniu znajomosci parametrow
funkcji radialnych, aby okresli¢ wartosci wag nalezy rozwiazac uktad rownan linowych wzgledem wag.

Gw=d

gdzie G jest macierza radialna, zwana rowniez macierza Gaussa.

W (lx=c ) o ol - celDD
0 il

D . . . D
B Alx, -l - dlx,-cxlDF

Macierz G jest przewaznie macierza prostokatna, wektor wag oblicza si¢ zatem za pomoca operacji pseudo
inwersji macierzy G:

w=Gd=(G'G)'G"d
Centra funkcji radialnych ustali¢ mozna np.:
- losowo, losujac centra w przestrzeni danych stosujac rozktad normalny
- statystycznie, uzywajac metody usrednien (k-means)w celu identyfikacji klastrow
- zuzyciem samoorganizacji
- zuzyciem algorytmu genetycznego itd.
Szerokosci funkcji radialnych dobiera sig tak, aby pokryta zostata cata przestrzen.
Inna metoda jest zastosowanie zasady wstecznej propagacji btedow zaréwno do wartosci wag jak i
parametrow funkcji radialnych.

Aproksymacja funkcji jednej zmiennej za pomoca sieci RBF

Pobierz ze strony program demonstracyjny RBF Demo. Zaobserwuj, jak sie¢ neuronowa radialna uczy sig
aproksymowac jednowymiarowa funkcjg. Sie¢ ta ma 7 neuronéw radialnych ukrytych (kolor niebieski w
programie) oraz jeden neuron liniowy w warstwie wyjsciowej, dajacy konkretna warto$¢ aproksymacji w
danym punkcie dziedziny. Przebieg funkcji przedstawiono kolorem czerwonym, aproksymacje dokonywana



przez sie¢ natomiast kolorem zielonym. Zaobserwuj, jak w trakcie nauki sa modyfikowane funkcje Gaussa
neuronow radialnych. Naukg zaczyna sig klikajac na okienko programu prawym przyciskiem myszy.

Przed nauka:

I RBF Aproximation

Po nauce:

B RBF Aproximation
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