Zagadnienia Sztucznej Inteligencji — laboratorium

Sieci Neuronowe 1
Michal Bereta

Wprowadzenie

Sztuczne sieci neuronowe mozna postrzega¢ jako modele matematyczne, ktore swoje wzorce wywodza z
biologii 1 obserwacji ludzkich komoérek nerwowych. Pierwszy model neuronu zostat zaproponowany w 1943
roku przez McCullocha i Pittsa. Byt to prosty neurony, ktéry mogt modelowac¢ funkcje logiczne takie jak OR
lub AND. W 1958 roku Rosenblatt zaproponowal model perceptronu, a w roku 1960 powstal model
ADALINE autorstwa Widrowa i Hoffa.

Model biologicznej komdrki nerwowej pokazano na rysunku 1.
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Rysunek 1: Model komorki nerwowej .

Do kazdego neuronu dochodza pewne sygnaly (bodzce). Sq one doprowadzane za pomoca synaps. Bodzce
pochodzace od synaps wywolywane sa przez specjalne substancje chemiczne, zwane neuromediatorami.
Zmiana potencjatu elektrycznego komorki zalezna jest od ilo$ci neuromediatora w synapsie. Sygnat
wyjsciowy jest wyprowadzany z komorki za pomoca aksonu. Sygnaly wyjSciowe neurondw moga byc
sygnatami wej§ciowymi innych neurondow. Sygnatami pobudzajacymi neurony moga by¢ takze sygnaly
pochodzace z receptoréw nerwowych.

Podstawowe pojecia i definicje

Na podstawie biologicznego modelu z rysunku 1, McCulloch i Pitts, zaproponowali model matematyczny
sztucznego neuronu (rysunek 2).Sygnaly dochodzace do neuronu (X, X,, ...Xn) mnozone sg przez tzw. wagi
w;; (I - numer neuronu; j - numer wagi). Parametr k oznacza chwile czasowa. Dodatkowy sygnat jednostkowy
nazwano biasem. Na podstawie wag i dochodzacych sygnatéow obliczany jest stan wewngtrzny neuronu u;
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Wzor 1: Aktywacja perceptronu (sumacja wazona).

Rysunek 2: Model sztucznego neuronu McCullocha-Pittsa.

Natomiast odpowiedz neuronu y; zalezy od tego czy stan wewngtrzny neuronu (jego pobudzenie) przekracza
pewien poziom. Odpowiada za to funkcja aktywacji f{u;), ktéora w modelu McCullocha-Pittsa jest funkcja
progowa.
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Wzor 2: Unipolarna funkcja aktywacji
perceptonu.

Najczesciej stosowanymi funkcjami aktywacji neuronu sa (oprocz funkeji liniowej) funkcja sigmoidalna oraz
tangens hiperboliczny (rysunek 3).
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Rysunek 3: Funkcje aktywacji: sigmoidalna i tangens hiperboliczny.

Parametr f pozwala wplywaé na ksztalt funkcji. Popularnos$¢ tych funkcji spowodowana jest tatwoscia
obliczania ich pochodnych, co jest konieczne przy uzyciu algorytmow uczenia opartych na podejsciu
gradientowym. Warto$ci pochodnych dla powyzszych funkcji tatwo obliczy¢ znajac jedynie wartosci
samych funkcji. Stan wewnetrzny (pobudzenie neuronu) tak jak poprzednio oblicza si¢ sumujac z wagami
sygnaty wejsciowe neuronu:
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Sygnatl wyjsciowy neuronu jest wyliczany za pomoca funkcji aktywacji sigmoidalnej, fanh lub innej, ktéra
jako argument przyjmuje stopien pobudzenia neuronu (rysunek 4).
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Rysunek 4: Model sztucznego neuronu z nieliniowq
funkcjq aktywacji.



Sztuczna sie¢ neuronowa

Sztuczng sie¢ neuronowa uzyskuje si¢ taczac ze soba warstwy neuronow. Na rysunku 5 pokazano model
sieci wielowarstwowe;.

Rysunek 5: Model sieci z dwiema warstwami.

Na rysunku 5 przedstawiono sie¢ neuronowa dwuwarstwowa.. Widaé, ze sygnaly wyjSciowe warstwy
pierwszej sa jednocze$nie sygnatami wejsciowymi neurondéw warstwy drugiej, ktora jest jednoczesSnie
warstwa wyj$ciowa sieci, tzn. odpowiedzi neuronoéw tej warstwy okreslaja odpowiedz calej sieci. Dodawanie
nowych warstw powoduje, ze sie¢ ma wigksza moc obliczeniowa. W wyniku wykorzystania wielu warstw,
sie¢ potrafi poradzi¢ sobie z problemami, ktore maja charakter nieliniowy, czego nie jest w stanie dokonaé
sie¢ jednowarstwowa.

Uczenie sieci

Uczenie pod nadzorem. Uczenie sieci jest to proces doboru odpowiedniego zestawu wag danej sieci, dla
danego konkretnego zadani. W =zasadzie istnieja dwie metody uczenia sieci: bez nauczyciela i z
nauczycielem (pod nadzorem)- rysunek 6.
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Rysunek 6. Schemat uczenia pod nadzorem.

W metodzie uczenia pod nadzorem na wejscia sieci podaje si¢ sygnaty x. Sie¢ odpowiada sygnatami y, ktore
sa wyjsciami poszczegdlnych neurondéw. Nauczyciel, wiedzac jakie sygnaly sa pozadane (sygnaly d) na
wyjsciu sieci dla kazdego sygnatu x, pordwnuje je z aktualng odpowiedzia sieci, po czym modyfikuje wagi
neuronéw z uwzglednieniem znanego bledu e sieci. Dobdr odpowiednich wag odpowiada procesowi
minimalizacji funkcji btedu, ktéra mozna zapisaé jako:



E-= Z (yi (k) - di (k))2

gdzie N to liczba neuronow w warstwie wyjsciowe]j sieci (sumowane sa bledy wszystkich neuronow
wyjsciowych). Sumaryczny btad uwzgledniajacy wszystkie prezentowane sieci wzorce (lub ich czg$c¢)
mozna zapisac jako:

E-= ﬁ Z (v, (k) = d, (k)

Btad ten jest rowny sumie btedéw wszystkich neurondow (sumowanie po i) ze wzgledu na wszystkie
prezentowane im dane uczace (sumowanie po k). Modyfikacja wag odbywa si¢ wedlug wzoru:

w, (ke + 1) = wy(k)+ Dw, (k)

gdzie i oznacza numer neuronu, j oznacza kolejna wage tego neuronu, a k oznacza krok czasowy. Konkretna
wartoé D W, zalezy od przyjetego algorytmu uczenia. Do uczenia sieci czgsto uzywa si¢ metod

gradientowych — obliczajac gradient funkcji bledu a nastgpnie modyfikujac wartosci wag w kierunku
najwigkszego spadku funkcji bigdu. Do doboru wartoéci wag wykorzystuje si¢ réwniez algorytmy
genetyczne.

Uczenie bez nadzoru. Niektore rodzaje sieci neuronowych, jak na przyklad sieci Hebba czy Kohonena,
uczone sa bez wykorzystania zbioru wzorcowych odpowiedzi. Sie¢ uczona jest za pomoca jedynie danych
wejsciowych. Sieci tego typu wykorzystywane sa min. w zadaniach klasteryzacji (grupowania).
Klasteryzacja to dzielenie danego zbioru danych na podzbiory, ktoérych elementy maja pewne cechy
wspolne.

Zastosowanie sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe stosuje si¢ do takich zagadnien jak:
- klasyfikacja danych
- aproksymacja funkcji
- predykcja szeregow czasowych
- rozpoznawanie WzorcoOw
- kompresja danych

Podstawowe modele sieci neuronowych

Perceptron prosty

Model McCullocha-Pittsa przedstawiony na rysunku 2 jest punktem wyjscia do konstrukcji najprostszej
sztucznej sieci neuronowej o nazwie perceptron (zwanej rOwniez perceptronem prostym). Zadaniem
perceptronu prostego jest klasyfikacja podanego na wejscie wektora x do jednej z dwoch klas L; lub L,. Jesli
sygnat wyjSciowy neuronu przyjmuje warto$¢ 1 to wektor x jest zaklasyfikowany do klasy L, jesli przyjmuje
warto$¢ 0 — do klasy L,. Zatem perceptron dzieli N-wymiarowa przestrzen wektorow wejsciowych na dwie
polprzestrzenie rozdzielone N-1 wymiarowa hiperptaszczyzng. Hiperptaszczyzna ta zwana jest powierzchnig
(granica) decyzyjna. Jesli V=2 to jest to linia prosta. Aby zbiér danych wejsciowych mogt by oddzielony
przez hiperptaszczyzng, musi by¢ liniowo separowalny. Nieznane warto$ci wag dobierane sa w procesie
uczenia perceptronu.

Regula uczenia perceptronu

Jesli na wejscie neuronu podawane sa wektory x=[1,x;, X, ...] , sie¢ odpowiada sygnatem y, a Zzadana
odpowiedz jest rowna d, to wektor wag w=[wy,w1,W,...] jest modyfikowany zgodnie z ponizszymi zasadami:



- jesli y=d to wagi pozostaja niezmienione (wektor x zostat prawidlowo zaklasyfikowany)
- jesliy=0 a d=1 to wi(k+1) = wi(k) +n* x;
- jesliy=I a d=0to wi(k+1) = wi(k) — n*x;

gdzie n jest krokiem korekcji. Procedurg t¢ powtarza si¢ dla wszystkich danych uczacych (x,d) wielokrotnie.
Kroki te mozna zapisa¢ tacznie jako

wi(k+1) = wj(k) + n*(d-y)*x;

Zadanie do wykonania: Uczenie perceptronu

Nalezy pobra¢ ze strony demonstracyjny program PerceptronDemo. Zaobserwowac jak dwie klasy liniowo
separowane sg oddzielone przez powierzchni¢ decyzyjna (lini¢ prosta w tym przypadku). Uczony perceptron
ma bipolarng (odpowiada wartosciami 1 lub -1) funkcje aktywacji. W trakcie wykonywania programu, dane
uczace moga by¢ modyfikowane poprzez ich przeciaganie z przyci$nigtym lewym przyciskiem myszki. Po
kliknigciu i przytrzymaniu prawego przycisku myszki, wagi perceptronu zostana ustawione na losowe
warto$ci, tak aby proces uczenia mogt zacza¢ sie ponownie. Okno programu predstawia wycinek
ptaszczyzny 2d o wymiarach [0 ; 1] x [0 ; 1], punkt (0,0) znajduje si¢ w lewym dolnym rogu.

Rysunek 7: Program PerceptronDemo

Po uruchomieniu programu na oknie konsoli sa widoczne warto$ci parametréw, z jakimi program zostat
uruchomiony. Sa to: krok korekcji # (eta) oraz flaga wskazujaca czy w trakcie nauki uzywany jest bias.
Parametry te moza ustawi¢ w trakcie uruchamiania programu z lini polecen, np:

PerceptronDemo 0.08 0

Pierwszy parametr to krok korekcji, drugi wskazuje, czy uzy¢ ( 1 ) czy nie uzy¢ ( 0 ) biasu w uczonym

perceptronie.

Znaczenie biasu

Bias spelnia w perceptronie wazna rolg. Rozwazmy to na przykladzie. Na plaszczyznie wzor na
powierzchnig decyzyjna perceptronu mozna przedstawic jako:



wlxx+w2*y+w0=0

gdzie w0l jest biasem. Jesli wyznaczymy zaleznos$¢ y wzgledem x, otrzymamy:
y==(wllw2)*x—(w0/w2)

Jest to znany wzor na prosta typu:
y=ax*x+b

Wiadomo, ze a jest wspotczynnikiem kierunkowym prostej (tangens kata miedzy ta prosta a osia x),
natomiast b wyznacza punkt przecigcia przez prosta osi y. Zwro¢my uwagg, ze jesli bias jest rowny
zero, to b rdwniez bedzie zero. Jesli wigc nasz perceptron nie bedzie uzywat biasu, bgdzie on mogt
wyznacza¢ granice decyzyjne w postaci prostych przechodzacych przez poczatek ukladu
wspotrzednych (w przypadku wigkszej liczby wymiaréw sytuacja jest analogiczna). Nie bedzie
wiec mogt wyznacza¢ dowolnego podzialu przestrzeni ani nauczy¢ sie dobrze klasyfikowa¢ danych
z dwoch klas, nawet je$li te klasy sa liniowo separowalne (tzn. istnieje taka prosta —
hiperptaszczyzna — ktéra je oddziela). Na rysunku ponizej widaé¢ przyktad dwoch klas, ktorych
perceptron bez biasu nie jest w stanie si¢ nauczy¢ — mozna to pozna¢ po tym, ze kazda linia
reprezentujaca wagi perceptronu, przechodzi przez punkt (0,0), czyli lewy dolny rog okna
programu.

ysunek 8: Przyktad danych liniowo
separowalnych, ktorych nie moze nauczy¢ sie
perceptron bez biasu.

Pytania:

1. Czy w przypadku danych uczacych, ktore nie sa linowo separowalne, perceptron jest w stanie si¢
odpowiednio nauczy¢ klasyfikowa¢ dane? Dlaczego? Przygotuj i przedstaw takie dane.

2. Przygladnij si¢ procesowi nauki perceptronu dla ré6znych wartosci parametru efa. Jak zalezy proces
uczenia od wartosci tego parametru?

3. Uruchom program bez wykorzystania biasu i pokaz na przyktadzie danych, ktore sa liniowo
separowalne, ze perceptron bez biasu mimo tego nie daje rady sig ich nauczyc¢.



4. Zapisz regule uczenia perceptronu dla zastosowanej w programie bipolarnej funkcji aktywacji
perceptronu.

Uktady typu ADALINE

Uktad typu ADALINE (ang. Adaptive Linear Neuron) zostat zaproponowany w 1960 roku przez Widrowa i
Hoffa. Nazywany jest rowniez adaptacyjnym liniowym sumatorem wazonym. Model wazonego sumatora
linowego jest przedstawiony na rysunku 9.
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Rysunek 9: Schemat modelu ADALINE.
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Algorytm modyfikacji wag ma charakter uczenia pod nadzorem. Sygnat wyjsciowy y sumatora
poréwnywany jest z sygnatem wzorcowym d. Uzyskany w ten sposob btad sumatora wykorzystany jest do
zmodyfikowania warto$ci wag zgodnie ze wzorem:

w(k + 1) = w(k) + nx(k)[d (k) - w' (k)x(k)]

Parametr eta jest jak poprzednio krokiem korekcji. Algorytm ten realizuje uczenie pod nadzorem i nalezy do
klasy algorytmoéw gradientowych, gdyz minimalizuje funkcjg btgdu neuronu wyrazona wzorem:

E=(d(k) -y (k)

dla k-tego wzorca uczacego. W zaleznosci od przyjgtej metody uczenia, adaptacji wag dokonywaé mozna po
prezentowaniu kazdej pary uczacej, lub tez po prezentacji wszystkich par danych uczacych. W drugim
przypadku minimalizowana funkcj¢ btedu mozna zapisa¢ jako:

E-= Z (k) - d (k)Y

Obliczajac gradient funkcji btedu wzgledem wag otrzymuje sie:

\E .
ek 2[d (k)= w' (k)x(k)]x(k)

Gradient wyznacza kierunek najwigkszego wzrostu wartosci funkcji, modyfikacji wag dokonuje si¢ zatem w



przeciwnym kierunku, czyli kierunku najwigkszego spadku.
Adaptacyjny liniowy sumator wazony z nieliniowa funkcja aktywacji.
W przypadku zastosowania nieliniowej funkcji aktywacji zgodnie z rysunkiem 10, konieczne jest

zmodyfikowanie wzoru modyfikacji wag. Wynika to z innej postaci gradientu funkcji btedu. Gradient
funkcji btedu wynosi:

E _ . _
e 21" (y(k))x(k)ld (k) y(k)]

Pojawia si¢ pochodna funkcji aktywacji. Wzor na modyfikacje warto$ci wag przyjmuje postac:

wik + 1) = w(k) + nx(k)[d(k) - y(R)1f'(¥(k))

xi(k) — | wik)
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Modyfikacja wag

Rysunek 10 Schemat sumatora wazonego z nieliniowa funkcja aktyacji.
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Warto$¢ pochodnej dla danej nieliniowej funkcji aktywacji, czgsto mozna wyliczy¢ na podstawie warto$ci
samej funkcji. Przykltadowo, dla funkcji sigmoidalnej z parametrem befa réwnym 1, warto$¢ pochodnej
okresla wzor:

S')= f()I- f(x)

W przypadku wielu sumatoréw (neurondéw) potaczonych w jedna warstweg, wagi kazdego neuronu
modyfikuje sig¢ osobno zgodnie z podanymi wzorami.

Algorytm wstecznej propagacji bledow

W przypadku sieci wielowarstwowych najczg$ciej stosowanym algorytmem uczenia jest algorytm wsteczne;
propagacji btedow. Jego nazwa pochodzi stad, iz po obliczeniu odpowiedzi sieci na zadany wzorzec,
obliczana jest warto$¢ gradientu funkcji btgdu dla neuronéw ostatniej warstwy. Nastgpnie modyfikuje sig¢
ich wagi. Btad jest propagowany do warstwy wczesniejszej (przedostatniej). Wartosci funkcji gradientu dla
neuronéw z tej warstwy obliczane sg w oparciu o gradienty dla neurondéw z warstwy nastgpnej (czyli
ostatniej). Modyfikowane sa wagi kolejnej warstwy. Postgpowanie trwa az do warstwy wejsciowej.

Istnieje wiele wariantow i ulepszen oryginalnej metody wstecznej propagacji btgdow. Pozwalaja one uzyskac
lepsze efekty uczenia lub przyspieszy¢ proces nauki.



Zaleznos¢ efektow uczenia sieci od jej architektury

Udowodniono, ze perceptron wielowarstwowy jest doskonalym aproksymatorem, tzn. moze nauczy¢ sig
dowolnego odwzorowania (wigc rowniez aproksymowaé dowolna funkcje) pod warunkiem, ze posiada
odpowiednia liczbg neuronow.

Dobor odpowiedniej struktury sieci neuronowej, dostosowanej do danego problemu, jest zadaniem trudnym.
Zty dobor parametrow sieci powoduje, ze sie¢ nie moze si¢ dobrze nauczy¢ odpowiedniego odwzorowania,
lub tez charakteryzuje si¢ zla zdolnoscia generalizacji, czyli zle radzi sobie z danymi, ktérych wczesniej nie
widziata (tzn. ktérych nie uzyto w trakcie uczenia sieci). Przyktadowo, na rysunku 11 widzimy sie¢ dobrze
aproksymujaca zadana funkcje:
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Rysunek 11. Dobrze odwzorowana funkcja.

Danymi uczacymi sie¢ byly punkty oznaczone krzyzykami. Widaé, ze sie¢ odpowiada rowniez dobrze w
punktach, ktore nie zostaty jej zaprezentowane w czasie nauki. Jednak nie zawsze nam si¢ udaje tak dobrze
nauczy¢ siec. Na rysunku 12 widzimy przypadek, gdy sie¢ zostala przeuczona i charakteryzuje si¢ zla
zdolno$cia uogolniania:
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Rysunek 12. Przeuczona siec.

Jednak jesli na przyktad uzyjemy zbyt matej liczby neurondéw, sie¢ bedzie niedouczona (nie poradzi sobie z
zadanym problemem, begdzie miata zbyt mala moc obliczeniowa) — rysunek 13.
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Rysunek 13 Niedouczona sie€.

Podczas uczenia sieci dla danego zadania nalezy okresli¢:
- architekture sieci
- algorytm uczenia i jego parametry,
- dobdr danych uczacych i ich obrobke wstepna
- liczbeg prezentacji (iteracji) danych uczacych (moment zakonczenia nauki)
- metodg oceny jakosci sieci
- poczatkowe wartosci wag itd.

Symulacja ukfadu logicznego XOR

Operacja logiczna XOR przyjmuje dwa parametry binarne i odpowiada rowniez wartoscia 0 lub 1. Ponizsza
tabelka przedstawia odpowiedzi funkcji XOR dla wszystkich mozliwych danych wej$ciowych:

X Y XOR
1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Problem polega na odwzorowaniu tej funkcji za pomoca sieci neuronowej (rysunek 14).

Rysunek 14. Problem XOR.

Wejsciami dla sieci sa wartosci logiczne X oraz ¥, natomiast na wyjsciu pojawia sig¢ wartos¢ funkcji XOR
dla podanych argumentow. Rozpatrywana sie¢ ma dwa sygnaty wejSciowe i jeden wyjSciowy. Nie mozna
jednak rozwiazac tego problemu za pomoca jednego neuronu o dwoch wejsciach (plus bias), gdyz moze on



wygenerowaé jedynie hiperptaszczyzng, tj. lini¢ prosta, dowolnie przysunig¢ta. Jedna linia nie mozna
oddzieli¢ odpowiednio od siebie argumentéw funkcji XOR (czyli tych, ktore daja w wyniku 1 od tych ktére
daja w wyniku 0). Dla rozwiazania tego klasycznego problemu potrzebna jest sie¢ z co najmniej dwiema
warstwami. Model taki pokazano na rysunku 15.

p

Rysunek 15. Sie¢ rozwiazujaca problem XOR.

Rozpatrywana sie¢ dokonuje odpowiedniego nieliniowego podziatu wykorzystujac dwie hiperptaszczyzny,
jak pokazano na rysunku 16:

Rysunek 16. Rozwiazanie zadania XOR.

Srodowisko JOONE

Do dalszej pracy wykorzystamy §rodowisko JOONE (Java Object Oriented Neural Engine). Jest
ono dostgpne pod adresem http://www.joone.org/. Daje ono szerokie mozliwos$ci konstruowania i
testowania roznorodnych architektur sieci neuronowych w zastosowaniu do szeregu problemow. Na
rysunku 17 przedstawiono interfejs srodowiska.
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Rysunek 17: JOONE (Java Object Oriented Neural Engine).

W celu rozwiazania problemu XOR oraz zapoznania si¢ z Joone przed przystapieniem do bardziej
skomplikowanych zadan, skonstruujemy sie¢ neuronowa typu wielowarstwowego perceptronu,
ktéra powinna rozwiaza¢ ten problem.

Tak jak zostalo pokazane wcze$niej, nasza sie¢ musi mie¢ warstwe ukryta 1 wyjsciowa. W Joone
bedzie jeszcze dodatkowa warstwa wejsciowa, ktorej zadaniem begdzie jedynie doprowadzanie
sygnatow wejsciowych do warstwy ukrytej.

Podstawowymi elementami, z ktorych budujemy sie¢ w Joone jest warstwa (ang. Layer). Przyjrzyj
si¢ panelowi Joone 1 znajdz na toolbarze odpowiednie przyciski: NewLinearLayer,
NewSigmoidLayer. Nastepnie dodaj trzy warstwy tak jak ponizej:

[{;‘J Properties - Layer 2 g@@

Name | Layer Z

O o rows | 2
Layer 1 Layer 2 Layer 3
2 2 1

=]

Pierwsza warstwa powinna mie¢ dwa neurony (parametr rows; w warstwie wejsciowej jest tyle
neuronow, ile jest wymiaréw danych wejsciowych), druga warswa (warstwa ukryta) jest warstwa
neuronow z sigmoidalnymi funkcjami aktywacji i posiada dwa neurony, warstwa wyjsciowa ma
jeden liniowy neuron. Przeciagajac lini¢ migdzy warstwami, polacz warstwy w taki sposob, aby
otrzymac¢ nastepujaca strukture:



Laver 1 —F —Layer 2 3—{F +CLayer 3
2 1

Kazdy neuron z danej warstwy zostat potaczony z kazdym neuronem warstwy nast¢pnej. Struktura
sieci jest gotowa. Teraz przygotujemy dane uczace. Stworz plik tekstowy xor.data z nastgpujaca
zawartoscia:

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

Dwie pierwsze kolumny reprezentuja dane wejsciowe, trzecia kolumna to wzorcowe odpowiedzi.
Dodaj w edytorze strumien wejsciowy z pliku: NewFileInputLayer . Kliknij na niego prawym
przyciskiem myszy i ustaw jego wlasciwosci (p. rysunek ponizej):

Advanced Column Selector: 1,2
fileName: xor.data

Co oznacza, ze dane wejsciowe to kolumny 1 oraz 2.

l‘fﬂ Properties - Training Set

dvanced Column Selector l;2|

buffered True W
m—b?&isciuwa Iélkryla 1;'stcinwa enabled | True v

fileName xor.data

firstRow |1

lastRow | 0

naxBuffize 0
name | Training Set

stepCounter |True v

Potacz dane wejsSciowe z warstwa wejsciowa.

Dodajemy nauczyciela, ktory bedzie czuwat nad procesem uczenia. Dodaj NewTeacherLayer oraz
jeszcze jeden NewkFileInputLayer. Ustaw wlasciwosci nowej warstwy FileInput na:

Advanced Column Selector: 3
fileName: xor.data
Znaczy to, ze wzorcowymi danymi wyjSciwoymi sieci sg dane z trzeciej kolumny pliku xor.data.

Potacz nowe elementy jak na rysunku ponize;.



Training Set

——=Wejsciowa —{F —+Uknyta ——F —\Wjsciowa
2 1

bdvanced Column Selector | 3

Desired Outputs

——£F 3 3

Outputlayer 5
04

buffered |True

enaghled |True

filelName xor.data

firatRow | 1

lastRow | 1]

naxBufiize | 1]

TAame | Desired Outputs

stepCounter | False

Sie¢ jest gotowa do nauki. Otworz Tools->ControlPanel i ustaw wartosci na:

learning: True
learningRate: 0.8
momentum: 0.3
epochs: 50000

training patterns: 4

I“fzﬂ Properties window

Conkrals

Fun ” Zonkinue ‘

Epochs : S0000

RMSE : 0.00224302204004 17656

batch3ize | u]

learning | True

learningMode | a

learningRate | a.5

InOmE AT | 0.3

Ipre-learning cycles | u]

supervised | True

epochs | S0000

training pacterns | <

useRHM3E |True

walidation | False

wralidation patterns | u]

Kliknij Run. Obserwuj, jak btad sredniokwadratowy (RMSE) maleje.




Czas przetestowac sie¢. Dodaj do edytora NewFileOutputLayer i ustaw jego wiasciwosci jak na
rysunku.

Desired Outputs

O .
Training Set g\relscmwa Iilkryta \:W]scmwaCL_\_N
= E Outputl ayer 5

[‘*fzﬂ Properties - wyniki sieci E@@

v

buffered True - whymiki sieci
enabled | True w

fileName | Ko¥_results.data

name | wyniki sieci

Ustaw wilasciwo$¢ Teacher enabled na false. Nastgpnie przejdz do ControlPanel i ustaw:
learning: False
epochs: 1

training patterns: 4

Zawarto$¢ pliku xor_results.data powinna wyglada¢ mniej wiecej nastgpujaco:

0.005218926410945011
0.9999885110810375
0.9999902774208039
0.003631796924953539

Widaé, ze sie¢ nauczyla si¢ odpowiada¢ odpowiednimi warto§ciami (bliskimi 1 lub bliskimi 0) na
odpowiednie dane wejsciowe. Poréwnaj otrzymane odpowiedzi z odpowiedziami wzorcowymi dla
problemu XOR.

Nauczonz sie¢ mozna zapisa¢ wybierajac File->Save.

Zadania:

1. Sprawdz, ze rzeczywiscie sie¢ posiadajaca jeden neuron w warstwie ukrytej nie jest w stanie
nauczy¢ sie problemu xor. Po czym mozna to poznac¢?

2. Przetestuj proces uczenia sieci dla réoznych ustawien parametréw uczenia: learningRate,
momentum, liczba iteracji (epochs). Do ilu iteracji warto uczy¢ sie¢ (do kiedy btad spada)?

3. Co sig stanie jesli zwiekszymy libczg neurondw ukrytych na 3, 4, 5, 6 itd. Czy przyS$pieszy
to proces uczenia lub zmniejszy btad? Zawsze?



4. Powtorz poprzednie zadania z wykorzystaniem warstwy ukrytej z neuronami typu
liniowego. Czy istnieje zauwazalna roznica w porownaniu do zastosowanych wczesniej
neurondw typu sigmoidalnego?

5. Dla jakiej architektury sieci blad byl najmniejszy? Po jakiej liczbie iteracji 1 z jakimi
parametrami? Przedstaw dane w tablekach.

6. Czy problemy logiczne AND oraz OR sa problemami liniowo separowalnymi? Przygotuy
odpowiednie dane uczace i1 sprawdz swoje przypuszczenia powtarzajac eksperymenty dla
tych nowych danych. Odpowiedz usasadnij positkujac si¢ wynikami.

Wszystkie wnioski 1 spostrzezenia poprzy] w sprawozdaniu wynikami przeprowadzonych obliczen 1
symulacji, jak rowniez przedstaw przeprowadzane eksperymenty i badane sieci na rysunkach
,screenach”). Wyniki przedstaw w opisanych tabelkach.
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