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Rozwigzanie zagadnienia klasyfikacji za pomoca pojedynczego
perceptronu.

Modelowany perceptron przedstawiony na rys.
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Rys.1. Model perceptronu o R-wejséciach oraz unipolarng funkcja aktywacji.

Do tworzenia pojedynczego perceptronu pokazanego na rys. 1 lub sieci perceptronow
stuzy funkcja newp (w wersji 2007b) lub perceptron (we wspotczesnych wersjach
Matlaba)

Wywotuje si¢ ja nastgpujaco:

P [0 2];
T [0 1],
net = newp(P,T);

gdzie: P — wektor uczacy,
T — wektor wzorcowy
Dla tak zdefiniowanych wektorow P i T perceptron bedzie miat jedno wejscie 1
jedno wyjscie.

Po wywotaniu funkcji newp tworzony jest w przestrzeni roboczej obiekt net, ktorego
wlasnosci podzielone na wyszczegdlnione klasy mozna odczyta¢ wywotujac jego
nazwe (net).

net =
Neural Network object:
architecture:

numlInputs: 1
numLayers: 1
biasConnect: [1]
inputConnect: [1]
layerConnect: [0]
outputConnect: [1]




e numOutputs: 1 (read-only)
e numlnputDelays: 0 (read-only)
e numLayerDelays: 0 (read-only)

subobject structures:

inputs: {1x1 cell} of inputs

layers: {1x1 cell} of layers

outputs: {1x1 cell} containing 1 output

biases: {1x1 cell} containing 1 bias

inputWeights: {1x1 cell} containing 1 input weight
e layerWeights: {1x1 cell} containing no layer weights

functions:

adaptFcn: 'trains'

divideFcn: (none)

gradientFcn: 'calcgrad’

initFen: 'initlay’

performFcn: 'mae’

plotFcns: {'plotperform','plottrainstate'}
trainFen: 'trainc'

parameters:

adaptParam: .passes

divideParam: (none)

gradientParam: (none)

initParam: (none)

performParam: (none)

trainParam: .show, .showWindow, .showCommandLine, .epochs,
goal, .time

weight and bias values:

e IW: {1xI cell} containing 1 input weight matrix
e LW: {1xI cell} containing no layer weight matrices
e b: {Ix1 cell} containing 1 bias vector

e name:"
e userdata: (user information)

Jest to najprostszy sposob zdefiniowania sieci perceptronowej. Drugim jest wywotanie funkcji
newp z nastgpujacymi parametrami:

newp([wart_min wart_maks;wart_min wart_maks;...] , liczha_neurondow)




Gdzie: wart_min, wart_maks- spowiedziewane zakresy poszczegdlnych wejs¢ perceptronu,
Liczba neuronow — liczba perceptrondw w sieci.

Zatem definicja

net = newp([-1 1;-1 1],1) — oznacza jeden perceptron o dwdch wejsciach, ktorych wartosci
zmieniajg si¢ w granicach [-1 1].

Zatem program wykorzystujacy sie¢ perceptronowg do klasyfikacji dwdch zbiorow mogiby

mie¢ nastepujacg postac:

P=[-0.5-0.5+0.3-0.1; ...
-0.5+0.5 -0.5 +1.0];

T=[1100];

plotpv(P,T);

net =newp([-1 1;-1 1],1);
plotpv(P,T);
net.adaptParam.passes = 3;
net = adapt(net,P,T);
wagi=net.IW {1,1}
przesuniecie=net.b{1}
plotpc(net.IW {1} net.b{1});
p=1[0.7; 1.2];

a = sim(net,p);

Wektor uczacy

Wektor wzorcowy

Rysowanie punktéw na ptaszczyznie
kartezjanskiej

Def. perceptronu

3 petle doboru wag i przesunigcia
Dobor wag i przesunigcia

Wyswietlenie warto$ci wag i przesunigcia
Rysowanie wag perceptronu
Zdefiniowanie punktu sprawdzajacego
Sprawdzenie dziatania nauczonego
perceptronu

NAUKA SIECI NEURONOWEJ UCZONEJ ALGORYTMEM
WSTECZNEJ PROPAGACJI BLEDOW.

Uczenie sztucznej sieci neuronowej bardziej skomplikowanych przebiegéw wymaga
utworzenia sieci uwarstwionej z odpowiednig liczbg neuronow w warstwie ukrytej oraz
odpowiednig liczbg wyj$¢. W ponizszym skrypcie utworzono sztuczng sie¢ neuronowa z 201
wejsciami, 20 neuronami w warstwie ukrytej oraz jednym wyjsciem. Sie¢ taka posiada
zdolnos$¢ generalizacji przebiegdw nieliniowych, okresowych itp.

Schemat sieci wielowarstwowej przedstawia rysunek 5.




Warstwa wejsciowa

Warstwa ukryta

Warstwa wyjsciowa

Rys. 2. Schemat SSN zawierajacej 3 wejscia, warstwe ukryta (2 neurony) oraz warstwe
wyjsciowa.

Przyktadem wykorzystania sieci wieclowarstwowe;j jest generalizacja dowolnie
skomplikowanego przebiegu. Skuteczno§¢ odwzorowania uczonego przebiegu zalezy od:
1. Struktury SSN
a. Liczby neuronéw w warstwie ukrytej
b. Liczby wejs¢ SSN (zalezy od rodzaju rozwigzywanego zagadnienia)
c. Liczby wyjs¢ (zalezy od rodzaju rozwigzywanego zagadnienia)
2. Metody uczenia SSN, czyli algorytmu doboru wag neuronow we wszystkich
warstwach.




clear;
clc;

% Definiowanie wektorow 1 elementowych, kolumnowych

[P T]=humps([0:0.05:2]);
% Definiowanie sieci wielowarstwowej uczonej metodg wstecznej propagacji
% btedow

%Uczenie metoda najwiekszego spadku, 3 neurony w warstwie ukrytej
LN=10; %Liczba neuronéw
net = newff(P,T,LN,{},'trainbr");

% Definiowanie parametrow procesu uczenia - 300 epok, dopuszczalny btad
% le-5, wsp. uczenia 0.05

net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.lr = 0.05;
net.trainParam.epochs = 1000;
net.trainParam.goal = le-5;

y = sim(net,P);

blad=mse(T-y)

% Po procesie uczenia
net = train(net,P,T); % Trening sieci

yl=sim(net,P);
figure;
plot(T,d");
hold on;
plot(yl,'r--);

blad1=mse(y1-T)

Zadania do wykonania:
1. Przebada¢ wptyw liczby neuronéw w warstwie ukrytej na sprawnos$¢ uczenia sieci
obliczajac btad sredniokwadratowy (mse) pomiedzy dla rdznej liczby neuronow (LN)
w warstwie ukrytej. Przyja¢ warto$¢ poczatkowag LN=5.
2. Dla danej liczby neuronéw LN obliczy¢ mse dla dwoch algorytméw minimalizacji
btedu wyjsciowego sieci — dla metody najwiekszego spadku (f. ‘traingd’) z metoda
Levenberga-Marquardt’a (f. ‘trainlm’) oraz regularyzacji bayesowej (f. ‘trainbr’)




3. Wyniki badan przedstawi¢ w nastepujgcych tabelach:

Algorytm metody najwigkszego spadku (traingd)

Liczba neuronéw w | 3 5 10 20 30 50
warstwie ukrytej
Sredniokwadratowy
btad odwzorowania

Algorytm metody Levenberga — Marquardt’a (trainlm)
Liczba neuronéw w | 3 5 10 20 30 50
warstwie ukrytej

Sredniokwadratowy
btad odwzorowania

Algorytm regularyzacji 'Bayesa (trainbr)
Liczba neuronéw w | 3 5 10 20 30 50
warstwie ukrytej

Sredniokwadratowy
btad odwzorowania

4. Opisa¢ wnioski z doswiadczenia.

Wykorzystanie sieci Hopfielda do rozwigzania zagadnienia
skojarzenia (asocjacji).

Schemat sieci Hopfielda przedstawia rysunek 3.
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Rys. 3. Sie¢ Hopfielda ze sprzezeniem zwrotnym.

! Regularyzacja — wprowadzenie dodatkowej informacji do rozwigzywanego zagadnienia zle postawionego w celu
polepszenia jakosci rozwiazania. Regularyzacja jest czgsto wykorzystywana przy rozwigzywaniu probleméw odwrotnych.




Sieci tego typu potrafig rozwigzywac zagadnienia asocjacji:
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Rys. 4. Przyktad klasyfikacji
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Rys. 5. Przyktad autoasocjacji.

Przyklad 1.
Rozpoznawanie punktu w przestrzeni.

clear
cle
close all

T=[-1-11;1-11];

net = newhop(T);

Ai=T;

[Y,Pf,Af] = sim(net,2,[],Al);
Y

Ai= {[-0.1; -0.8; 0.7]};

[Y,Pf,Af] = sim(net, {1 5},{},Ai);




Przyklad 2.
Rozpoznawanie pojedynczej litery.

clear
clc
close all

Lit=[11111
10001
11111
10001
10001];

T=reshape(Lit,[25 1]);

net = newhop(T);
view(net)
W=net.LW{1,1};
b =netb{l,1};

Litl=[1 1111
10001
10011
10101
10001]

T1=reshape(Lit1,[25,1]);
[odpY] = sim(net,1,[],T1);
odpNN=reshape(odpY.,[5 5])

for i=1:5
for j=1:5
if (odpNN(1,j)<1 & odpNN(i,j) >=0.5)
odpNN(i,j) =1
elseif (odpNN(i,j) < 0.5)
odpNN(i,j) = 0;
end
end
end

odpNN

Zadanie do wykonania.
Uzupei¢ powyzszy kod o mozliwo$¢ rozpoznania litery B 1 C.




