Inteligencja obliczeniowa

Cwiczenie nr 4

Sztuczne sieci neuronowe
Sieci wielowarstwowe MLP (Multi Layer Perceptron), trenowanie sieci wielowarstwowych

1. Wprowadzenie

W  poprzednim c¢wiczeniu trenowaliSmy pojedyncze sztuczne neurony do problemow
klasyfikacji. Wytrenowany perceptron umozliwiat podziat przestrzeni klasyfikacyjnej na dwie
klasy. W przypadku problemow liniowo separowalnych zastosowanie pojedynczego
perceptronu dawato poprawne rezultaty, lecz w przypadku problemoéw liniowo
nieseparowalnych (np. XOR) stosowanie pojedynczego perceptronu nie umozliwiato poprawne;j
klasyfikacji danych tam zawartych. Dla przyktadu na rys. 1a przedstawiono problem liniowo
separowalny a na rys. 1b problem liniowo nieseparowalny. Oba przypadki sg dwuwymiarowe.
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Rys. 1a — Problem liniowo separowalny Rys. 1b — Problem liniowo nieseparowalny

Z rys. 1a wida¢, ze do poprawnej klasyfikacji danych wystarczy jeden perceptron z odpowiednio
wytrenowanymi wagami, gdyz przy uzyciu jednej linii decyzyjnej klasyfikujemy dane do
poprawnych klas. W przypadku przedstawionym na rys. 1b, nie jesteSmy w stanie przy uzyciu
jednej linii klasyfikacyjnej dokonaC poprawnej klasyfikacji. Dlatego do rozwigzania tego
problemu potrzebne sg dwa neurony w warstwie ukrytej, ktére rozgraniczg te liniowo
nieseparowalne obszary (patrz rys. 2a) oraz jeden neuron w warstwie wyjsciowej dokonujgcy
ostatecznej klasyfikacji (patrz rys. 2b).
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Rys. 2 — Klasyfikacja problemu liniowo nieseparowalnego
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Strukture sieci realizujgcg problem klasyfikacji z rys. 2a lub 2b przedstawiono na rys. 3.

Rys. 3 — Struktura sieci wielowarstwowej do klasyfikacji danych z rys. 2b

Sie¢ neuronowa z rys. 3 sktada sie z 2 wejs¢, 2 neurondéw w warstwie ukrytej i 1 neuronu w
warstwie wyjsciowej, posiada 1 wyjscie oraz 9 wag, ktorych wartosci muszg zostac¢ ustalone w
wyniku procesu trenowania. Dla uproszczenia w rysowaniu sieci przyjmuje sie ze kazdy neuron
zawiera w sobie blok sumujgcy sygnaty wejsciowe oraz blok zawierajgcy funkcje aktywaciji.

Widac¢, wiec ze w przypadku problemow liniowo nieseparowalnych do ich rozwigzania
wymagane jest stosowanie sieci wielowarstwowych tzw. MLP (Multi Layer Perceptron).
Strukture sieci MLP przedstawiono na rys. 4.

Warstwa Wyjsciowa

Rys. 4 — Struktura sieci MLP

Sie¢ MLP skfada sie z warstwy wejsciowej (Input Layer), ktdrej zadaniem jest przekazanie na
wejscia neuronow w warstwie ukrytej (Hidden Layer) sygnatow wejsciowych. W warstwie ukrytej
oraz wyjsciowej znajdujg sie sztuczne neurony. Liczba warstw ukrytych, liczba sygnatow
wejsciowych, liczba neuronéw w poszczegdinych warstwach ukrytych oraz liczba neuronéw w
warstwie wyjsciowej (Output Layer) odpowiedzialna za liczbe wyjs¢ sieci moze by¢ dowolna. W
praktyce najczesciej do wiekszosci zadan wystarczajg sieci z dwoma warstwami ukrytymi. Na
rys. 4 ze wzgledu na czytelno$¢ nie oznaczono wag wystepujgcych przy poszczegdlnych
potgczeniach oraz nie oznaczono wag progowych wi o (gdzie i oznacza numer danego neuronu)
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2. Trenowanie sieci MLP — algorytm wstecznej propagacji btedu

Algorytm wstecznej propagacji btedu (ang. Error Back Propagation) jest jednym z najbardziej
skutecznych i stuzy do trenowania jednokierunkowych (przeptyw informacji w sieci odbywa sie
w jednym kierunku, nie wystepujg sprzezenia), wielowarstwowych sieci neuronowych.
Wykorzystuje sie w nim metode gradientowego najszybszego spadku przy minimalizacji btedu
kwadratowego. Dla przeprowadzenia tego w sieci neuronowej wykorzystuje sie sygnaty ciggte w
zakresie [0, 1] lub w zakresie [-1, 1] i ciggte funkcje aktywacji typu sigmoidalnego
odwzorowujgce wazone sumy sygnatéw wejsciowych w sygnaty wyjsciowe w zakresie [0, 1] lub
[-1, 1], jak pokazano na rys. 5.
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Rys. 5 — Przyktady sigmoidalnych funkcji aktywacji odwzorowujgcych sygnaty wejsciowe w
ciggte sygnaty wyjsciowe w zakresie a — [0, 1], b —[-1, 1]

Sigmoidalng funkcje aktywacji w postaci unipolarnej [0, 1] opisuje zaleznosc¢:

S, )= 1
S8)=—— (1)
Natomiast w postaci bipolarne;j:
l-e™
S )= 2
18)=1—5 2)
gdzie:
S, :zww u, (3)
J
oraz:
u, = f(S,) (4)

Algorytm wstecznej propagacji btedu przedstawiono na rys. 6.
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1. Wybierz matg wartos¢ p>0,

2. Wybierz losowo mate wartosci wag w;; dla kazdego neuronu

3. Powtarzaj dopoki algorytm osiggnie zbieznos¢, tj. gdy zmiany wag i zmiany btedu
kwadratowego ¢(w) stang sie wystarczajgco mate,

3a. Wybierz kolejng pare trenujaca [Ek] wraz z poprawng odpowiedzig [CK]

3b. Faza propagacji wprzod: oblicz kolejno dla wszystkich komorek sumy wazone S; oraz
aktywacje ui=f(S)),

3c. Faza propagacji wstecz: poczynajgc od warstwy wyjsciowej oblicz dla warstwy
wyjsciowej oraz warstw posrednich pochodne funkcji aktywacji f'(S)):

£(8)=u 1) dla £(5)=—

lub

_S.
_l-e

-(l—uiz), dla f(Si)_ 1+e

1
' S -
1(8:)=5
oraz wspétczynniki &, = (C, —u,)- '(S,), dla komorek warstwy wyjsciowe;
oraz:
o, = (25 -wm’,.j-f'(Si), dla komérek warstw posrednich (5, dotyczy komoérki m, do ktorej

m>i

dotgczona jest komorka i)
3d. uaktualnij wagi

; o
W, =W, +p-0 u,

Rys. 6 — Algorytm wstecznej propagaciji btedu

Algorytm propagacji wstecznej stosuje sie do tzw. sieci statych, tj. takich, ktorych struktura nie
ulega zmianie w czasie trenowania. Zatem, przy rozwazaniu danego problemu do rozwigzania

najpierw wybiera sie strukture sieci, a nastepnie stosuje sie trenowanie.

W celu pokazania w szczegétach jak oblicza sie poszczegdlne wspotczynniki i funkcje w
algorytmie rozpatrzmy sie¢ realizujgcg funkcje boolowskg XOR. Strukture sieci przyjmijmy z rys.
3, a wartosci wag ustalmy nastepujace: w3 p=1, W3 1=2, W32=3, W4, 0=-2, W4 1=4, W4 2=5, W50=-4,

Ws3=2, W54=3. Rozwazmy jeden przyktad trenujgcy [E] i [C] w postaci: [E]=[uo uq uz]=[1
0], C=1. Jako krok iteracji przyjeto wartos¢ p=0.2, a jako funkcje aktywaciji zaleznosc¢ (1).

Faza propagacji wprzod daje wyniki:

i Si Ui=f(Si)

1 - U1=1

2 - U2=0

3 S3=3 u3=0.9526
4 S4=2 us=0.8808
5 S5=0.5476 us=0.6336

a wymagana wartos$¢ us wynosi us=C=1.
W fazie wstecz obliczamy kolejno:

Warstwa wyjsciowa:

f,(S5)=U5-(1 —U5)=0.2322
85=(C—us)-f(S5)=(1-0.6336)-0.2322=0.0851
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Warstwa posrednia:

f,(S4)=U4-(1 —U4)=0. 1050
84=Ws 4-05-f'(S4)=3-0.0851-0.1050=0.0268

£(S3)= uz(1-u3)=0.9526-(1-0.9526)=0.0451
85=Ws 3-85-F(S3)=2:0.0851-0.0451=0.0077

Obecnie mozna przystgpi¢ do obliczenia uaktualnionych wag, poczynajgc od wyijscia:

Warstwa wyjsciowa:

W5, 4=Ws 4+p-85-U=3+0.2:0.0851-0.8808=3.0150
W5 3=Ws, 5+ p-B5-U3=2+0.2:0.0851-0.9526=2.0162
W's,0=Ws,o+p-85-Up=—4+0.2:0.0851-1=—3.9830

Warstwa posrednia:

W 42=W4 2+p-84-U2=5+0.2.0.0268-0=5
w 4,1=W4,1+p-84-U1=4+0.2-0.0268'1 =4.0054
w 4‘0=W4,o+p-84-Uo=—2+0.2-0.0268-1 =-1.995

W 32=W3 o+ p-83-U;=3+0.2-0.0077-0=3
w 3,1=W3‘1+p-83-U1=2+0.2-0.0077-1 =2.0015
w 3,0=W3‘o+p-83-U0=1 +0.2-0.0077-1=1.0015

Z obliczen tych wynika, ze zmiany wag sg niewielkie, co wskazuje, ze algorytm propagaciji
wstecznej jest bardzo wolny.

Dla sprawdzenia o ile zmienit sie sygnat wyjsciowy u5 dokonujemy ponownie obliczenia fazy
propagacji wprzod. Uzyskane wyniki sg nastepujgce:

Si= W*3‘0-Uo+ W*3,1-U1+ W*3,2-U2=3.003
U3=f(83)=0.9527

S4= W*4‘0-Uo+ W*4,1-U1+ W*4,2-U2=2.0104
Us=f(S4)=0.8819

Ss= W*5,0-Uo+ W*5,3-U3+ W*5,4-U4=0.5968
us=f(Ss)=0.6449

Otrzymany wzrost sygnatu Aus=0.6449 — 0.6336 = 0.0113, co potwierdza bardzo wolng
zbiezno$¢ algorytmu, gdyz us powinno zmierza¢ do zgdanej wartosci wyjsciowej C=1.

Jednym ze sposobdw przyspieszenia algorytmu propagaciji wstecznej jest dobdr wiekszej
wartosci kroku p. Jednakze, zbyt duza jego wartoS¢ moze doprowadzi¢ do rozbieznosci
algorytmu. Innym sposobem przyspieszenia, bez obawy o niestabilnos¢, jest tzw. Metoda
momentum.

Na rys. 7 przedstawiono przyktadowy program trenujgcy sie¢ neuronowg z rys. 3 do klasyfikacji
problemu XOR, dla ktérego przyjeto nastepujgca tablice wektorow trenujgcych:
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[ Uo U4 Uo C
1 1 0 0 0
2 1 0 1 1
3 1 1 0 1
4 1 1 1 0

W programie z rys. 7 wartosci wag zapisywane sg w tablicy ,W” w nastepujgcej kolejnosci:
W=[ws30 W31 W32 Ws0Wa 1 Wa2 Ws0Ws3 Ws 4]

Wartosci sum wazonych zapisywane sg w tablicy ,S” jak nastepuje:

S=[S3 S4 S4],

Wartosci funkcji aktywaciji ui=f(S;) zapisywane sg w tablicy ,U” w kolejnosci:

U=[Us Ug Ug]

Wartosci pochodnej funkcji aktywaciji f'(Si) zapisywane sg w tablicy ,F” jak ponizej:
F=[f(Ss) f(S4) F(Ss)]

Wartosci ¢ zapisywane sg w tablicy “d” jak nastepuje:

d=[63 &4 05

Na rys. 7a przedstawiono realizacje algorytmu wstecznej propagacji btedu w Srodowisku
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Licz=0;
IleKrokow= ;
for i=
if A(i,4)==
plOt(A(i/ )/A(i/ )y ) ;
else
plot (A(i,2),A(Li,3), )
end
end
mtlb axis([- - 1)

W(i)=rand()- ;

iteracja=0;
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while (iteracja<IleKrokow)
iteracja=iteracjatl;

//--—-— losowe wybieranie wektora trenujacego
i=round(rand () *3)+1;

//-—-—— faza propagacji w przod - warstwa posrednia
S(L)=W(L)*A (i, 1)+W(2)*A(i,2)+W(3)*A(1,3);
S(2)=W(4)*A (i, 1)+W(5)*A (i, 2)+W(6)*A (i, 3);

U(l)=1/(1+exp(=-S(1)));

U(2)=1/(1+exp(-S(2)));

//-=-=-— faza propagacji w przod - warstwa wyjsciowa
S(3)=W(7)*A (1, 1) +W(8)*U(L)+W(9)*U(2);
U(3)=1/(1+exp(-S(3)));

//—-——— faza propagacjli wstecz - warstwa wyjsciowa
F(3)=U(3)*(L-U(3));
d(3)=(A(1,4)-U(3))*F(3);

//—--—— faza propagacji wstecz - warstwa posrednia
F(L)=0(1)*(1-0U(1));

d(L)=w(8)*d(3)*F (L) ;

F(2)=U0(2)*(1-U(2));

d(2)=W(9)*d(3)*F(2);

//---- uaktualnienie wag - warstwa wyjsciowa
W(7)=W(/)+(ro*d(3) *A(1,1));
W(E)=W(8)+ (ro*d (3)*U(l));
W(9)=W(9)+ (ro*d (3)*U(2));

//---- uaktualnienie wag - warstwa posrednia
W(L)=W(Ll)+ (ro*d(1)*A(i, 1)) ;
W(2)=W(2)+ (ro*d (1) *A(i,2));

W(3)=W(3)+ (ro*d(l)*A(i,3));

//-=-=-— wykreslenie otrzymanej 1linii podzialu (neuron 1)
k=0,

for i=-2:0.01:2

k=k+1;

XX (k)=1;

YY (k) == ((W(2) /W(3))*1) - (W(1)*1) /W(3);

end

plot (XX,YY, 'c");

//--—-— wykreslenie otrzymanej 1linii podzialu (neuron 2)
k=0;

for i=-2:0.01:2

k=k+1;

XX (k)=1;

YY (k) == ((W(5) /W(6))*1)—-(W(4)*1)/W(6);

end

plot (XX,YY, 'b");

mtlb axis([-0.5 1.5 -0.5 1.5]);

Rys. 7a — Algorytm propagacji wstecznej do klasyfikacji problemu XOR (2 wejsciowego) —
realizacja w srodowisku SCILAB
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Na rys. 7b ukazano realizacje algorytmu wstecznej propagacji btedu w srodowisku Spyder
(jezyk Python).

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import math

A=np.zeros((4,4))

A[0,0]=1; A[O0,1]1=0; A[0,2]=0; A[O0,3]1=0
A[1,0]1=1; A[1,1]1=0; A[1l,2]=1; A[1l,3]=1
A[2,01=1; A[2,1]1=1; A[2,2]1=0; A[2,3]=1
A[3,0]1=1; A[3,1]1=1; A[3,2]=1; A[3,31=0
Licz=0

I1leKrokow=50000
for i in range(0,4):
if A[i,3]==1:
plt.plot(A[i,1],A[i,2], " 'ko:")
else:
plt.plot(A[i,1],A[i,2], 'r+:")
plt.axis([-0.5,1.5,-0.5,1.5])

W=np.zeros((9));S=np.zeros ((3));U=np.zeros ((3));F=np.zeros((3));d=np.zeros((3))
for i in range(0,9):

W[i]l=np.random.rand()-0.5

ro=0.2
iteracja=0

while (iteracja<IleKrokow):
iteracja=iteracja+l;

i=np.random.randint (4)

G
o
Il

1/ (1+math.exp (-S[0]))
U[l]1=1/(1l4+math.exp(-S[1]))

S[2]=W[6]*A[i,0]+W[7]*U[0]+W[8]*U[1]
U[2]=1/(l+math.exp (-S[2]))
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XX=np.zeros ((401))
YY=np.zeros ((401))

k=0

for i in np.arange(-2,2.01,0.01):
XX[k]l=1
YY[k]=-((W[1)/W[2])*1)-(W[O]*1)/W[2]
k=k+1

plt.plot (XX, YY)

k=0

for i in np.arange(-2,2.01,0.01):
XX[k]=1
YY[k]=-((W[4]/W[5])*1)-(W[3]*1)/WI[5]
k=k+1

plt.plot (XX, YY)
plt.axis([-0.5,1.5,-0.5,1.5])

Rys. 7b — Algorytm propagacji wstecznej do klasyfikacji problemu XOR (2 wejsciowego) —
realizacja w srodowisku Spyder (jezyk Python)

3. Modyfikacja algorytmu wstecznej propagacji bltedu metoda momentum RHW

Metoda ta jest modyfikacjg algorytmu wstecznej propagacji btedu i polega ona na dodawaniu do
aktualizowanych wag czesci ich poprzedniego przyrostu Aw;;. W takim przypadku krok 3d w
algorytmie z rys. 6 zastepuje sie przez:

3d:

W, =W, +a-Aw, +p-65,-u; (5)
gdzie:

jest przyrostem tego kroku.
Jako praktyczng wartos¢ wspotczynnika o przyjmuje sie: a=0.9.

4. Zadania do wykonania
a) zapoznac sie z zagadnieniami biezgcego ¢wiczenia

b) przepisac i uruchomi¢ program (rys. 7) trenujgcy algorytmem wstecznej propagaciji btedu siec
neuronowgq z rys. 3 do klasyfikacji problemu XOR

c) doda¢ do programu z rys. 7 mozliwos¢ testowania wytrenowanej sieci, tzn. umozliwi¢ po
wytrenowaniu i wyrysowaniu linii klasyfikujgcych wprowadzanie danych z klawiatury na wejscia
sieci (uq i Uz), a nastepnie dla tak podanych danych wejsciowych wyswietla¢ odpowiedz sieci.
Wprowadzanie nalezy zapetli¢, aby mozliwe byto wielokrotne powtarzanie wprowadzania
danych na wejscie wytrenowanej sieci neuronowe;.
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d) dopisa¢ do programu z rys. 7 fragment kodu odpowiedzialny za wykreslenie btedu uczenia
sieci. Jako btad uczenia przyjgc zaleznosc¢:

Error = 24:| A(i,4)-U@3)] (7)

gdzie: A(i,4) oznacza poprawng odpowiedz dla i-tego wektora trenujgcego; U(3); oznacza
warto$¢ wyjscia sieci neuronowej dla i-tego wektora trenujgcego.

Nastepnie w zatézmy co 100 iteracji obliczaé btad i zapisywa¢ go do tablicy ,ERR”. Po
zakonczeniu procesu trenowania wykresli¢ ten btgd w funkcji kolejnych iteracji. Wykres
powinien by¢ podobny do wykresu z rys. 8.

3 T T T

281

0 D.IS 1 1 .I5 2 2.I5 3 3.I5 4 4.‘5 =1
Iteracje 10t
Rys. 8 — Przyktadowy wykres btedu uczenia sieci neuronowej

e) do programu z rys. 7 dopisa¢ fragment kodu realizujgcy metode momentum RHW (patrz
punkt 3) i przeprowadzi¢ ponownie trenowanie sieci do klasyfikacji problemu XOR

f). dla algorytmu powstatego w punkcie 4e wyznaczy¢ btgd trenowania sieci neuronowej.
Przyjac¢ identyczng zaleznos¢ na obliczenie btedu jak w punkcie 4d. Po otrzymaniu wykresu
btedu trenowania, poréwna¢ go z wykresem otrzymanym w punkcie 4d.

g) dla programu powstatego w punkcie 4f doda¢ mozliwos¢ skalowania rozmiaru sieci w
zalezno$ci od podanego parametru n. Dla przyktadu jesli uzytkownik poda warto$¢ n=4 program
powinien samodzielnie utworzy¢ tablice z wektorami trenujgcymi dla funkcji XOR z 4 wejsciami.
Tablica ta dla n=4 bedzie posiadata 6 kolumn (Up, U4, Uz, Us, Us, C) i 16 wierszy. Sieé
neuronowa bedzie posiadaé wowczas 4 wejscia, 4 neuronowy w warstwie ukrytej oraz 1 neuron
w warstwie wyjsciowej. Po wytrenowaniu sieci neuronowej program powinien umozliwiac
uzytkownikowi sprawdzenie poprawnosci jej dziatania poprzez wprowadzenie wartosci wejs¢ z
klawiatury a nastepnie poprzez podanie odpowiedzi wygenerowanej przez wytrenowang siec
neuronoway.
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Zastosowac algorytm wstecznej propagacji btedu z momentum RHW.

Rys. 9 — Struktura sieci do wytrenowania

Ponizej w tabeli przedstawiono tablice wektoréw trenujgcych dla problemu z rys. 10:

Inteligencja obliczeniowa
h). Wytrenowac sie¢ neuronowg z rys. 9 do klasyfikacji problemu przedstawionego na rys. 10.

C1=1
C2=-

+

C1=-
C2=-

o o

Rys. 10 — Problem do klasyfikacji

Uq

| Uo U1 U2 C1 C2
1 1 1 1 -1 -1
2 1 1 0.8 -1 -1
3 1 0.8 1 -1 -1
4 1 1 -1 -1 1
5 1 0.8 -0.6 -1 1
6 1 1 -0.8 -1 1
7 1 0.5 -0.5 -1 1
8 1 -0.5 0.5 1 -1
9 1 -0.6 0.6 1 -1
10 1 -0.7 0.9 1 -1
11 1 -0.7 1 1 -1
12 1 -1 1 1 -1
13 1 -1 -1 1 1
14 1 -0.9 -0.6 1 1
15 1 -0.7 -0.5 1 1
16 1 -0.3 -0.2 1 1
17 1 -0.6 -0.6 1 1
18 1 -0.8 -0.8 1 1
19 1 -0.8 -0.9 1 1
20 1 -0.6 -0.9 1 1

Po wytrenowaniu narysowac linie klasyfikacyjne dla neuronéw U3 i U4 oraz dopisac¢ fragment

kodu odpowiedzialny za testowanie wytrenowanej sieci neuronowe;j.
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