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1 Przedstawienie problemu

Temat realizowanego projektu dotyczy sieci neuronowej LVQ uczacej sie rozpoznawania rodzaju wina, na
podstawie danych pobranych z bazy Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine!. Dane te sa wynikiem analizy
chemicznej win pochodzacych z tego samego regionu we Wtoszech, ale wytwarzanych z trzech réznych
odmian winogron. Analiza okreéla ilo$¢ kazdego z trzynastu skiadnikéw znajdujacych sie w kazdym z
trzech rodzajéw win.

Charakterystyka danych | wieloczynikowa
Tlos¢ danych | 178
Ilos¢ atrybutéw | 13

Brakujace dane | nie
Obszar | fizyczno-chemiczne

Tabela 1: Opis danych

Atrybuty:

—_

. Rodzaj wina (dane wyjsciowe)

2. Tlos¢ alkoholu

3. Kwas jabtkowy

4. Osad

5. Alkalicznosé osadu

6. Magnez

7. Tlos¢ wszystkich fenoli
8. Flawonoidy

9. Fenole niefluidalne
10. Proantocyjanidyny
11. Intensywnos¢ koloru
12. Odcien

13. OD280 / OD315 rozwodnionego wina

14. Prolina

"http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine



2 Opis sieci neuronowej i algorytmu uczenia

2.1 Czym jest sie¢ neuronowa?

Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) to zbiér jednostek obliczeniowym przetwarzajacych dane, komunikuja-
cych sie ze soba i pracujacych réwnolegle. Z kazdym potaczeniem skoajrzona jest waga, ktora moze zostaé

zmieniona w trakcie uczenia.

Ten matematyczny model zostal zainspirowany
biologicznym dziataniem neuronéw istniejacych w
zywych istotach. Ludzki mézg sktada si¢ z okolo
10 elementéw przetwarzajacych sygnaty zwanych
neronami. Przekazuja one pomiedzy sobg informa-
cje w postaci impulséw elektrycznych za pomoca
aksonéw i synaps, ktérych sie¢ ma gestosé okoto 10
na neuron. Sygnaléw wejsciowych do sieci dostar-
czaja receptory. Sygnatami takimi mogg by¢ bodz-
ce z wnetrza ciala, jak réwniez pobudzenia senso-
row z zewnatrz organizmu. BodZce te sa przekazy-
wane do sieci neuronowej, a nastepne przetwarzane
sag w centralnym systemie nerwowym. W wyniku
tych dzialan otrzyumjemy sygnaty strerujace efek-
torami, a wiec okreslona reakcje organizmu. Jest to
tréjstopniowy system, ktory steruje organizmem i
jego dziataniami.

2.2 Neuron biologiczny

Rysunek 1: Przeplyw informacji w systemie nerwo-
wym

Komérka nerwowa, inaczej neuron, to podstawowy element naturalnej sieci neuronowej. W typowej ko-
morce rozrozniamy trzy podstawowe elementy: cialo komérki, akson i dentryty. Te ostatnie tworza gesto
rozgaleziong pajeczyne cienkich widkien wokot ciata neuronu. Informacja dociera do neuronu sasiedniego
za poérednictwem aksonu, pojedynczego widkna stanowiacego linie transmisyjng dla impulséw nerwowych.
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Rysunek 2: Schemat biologicznego neuronu

Poprzez zlacze akson-dentryt (synapse) przekazy-
wane sa syganly pomiedzy neuronami. W szcze-
linie pomiedzy synapsami przewodnictwo rzadko
ma charakter elekryczny. Czedciej polega to na
uwolnieniu przez kolbke odpowiedzniej substan-
cji chemicznej. Ten za$ moze wygenerowal im-
puls do swojego aksonu, albo nie zareagowaé wca-
le.

Neuron reaguje stosownie do wartosci wszystkich
swoich pobudzen skumulowanych w krétkim prze-
dziale czasu . Neuron reaguje, jezeli catkowity po-
tencjal jego bltony komérkowej osigga okreslony po-
ziom.



2.3 Sztuczny model neuronu

Na podstawie obserwacji dzialania naturalnych sieci neuronowych opracowano ich matematyczny model.
Tak jak ich naturalne odpowiedniki, sktadaja sie z one z elementarnych komérek (neuronéw). W uprosz-
czeniu zialanie takiego neuronu mozna opisaé¢ nastepujaco: do neuronu na wejscia trafiaja syganty. Kazdy
z nich ma jakas wage, ktéra odpowiada za efektywnosé syanpsy. W neuronie obliczania jest wazona suma
wejé¢ i odejmowania jest wartos¢ progowa. Nastepnie wynik tej sumy przekazywany jest jako argument
funkcji aktywacji i jej wynik jest wyprowadzany na wyjscie neuronu.

2 & izl

Rysunek 3: Model sztucznego neuronu

Na podstawie tej koncepcji, dziatanie pojedynczego neuronu mozna opisa¢ za pomocg wzoru:

N
y=[f(Z xj*wy)
7=0

2.4 Topologia sieci neuronowej

W SSN wyrézniamy grupe neuronéw, ktére otrzymuja wartoSci prezentowane sieci (neurony wejsciowe;
Rysunek 3), oraz grupe, ktéra stonowi odpowiedz sieci (neurony wyjsciowe). Wszystkie pozostale elementy
przetwarzajace naleza do tak zwanej warstwy ukrytej neuronow.

Rysunek 4: Prosty schemat sztucznej sieci neuronowej



Ogodlnie wyrdznia sie dwa typy architektur SSN:

1. sieci jednokierunkowe (ang. feedforwarded) tj. sieci o jednym kierunku przeplywu sygnaléw.
Szczegbdlnym przypadkiem architektury jednokierunkowej jest sie¢ warstwowa, reprezentujaca zde-
cydowanie najpopularniejsza topologie;

2. Inne, np. sieci rekurencyjne (feedback, bidirectional) tj. sieci ze sprzezeniami zwrotnymi (sie¢
Hopfielda) albo sieci uczenia si¢ przez wspdlzawodnictwo (Kohonena)

Zasady laczenia neuronéw miedzy sobg
e "kazdy z kazdym”,
e polaczenia miedzy kolejnymi warstwami w sieciach warstwowych

e tylko z pewna grupa neuronéw, najczesciej z tzw. sasiedztwem.

2.5 Charakterystyka procesu uczenia sieci

Odpowiedz sieci dla danego wejscia zalezy od struktury potaczen i wspotczynnikéw wagowych. Ogdlnie
rzecz biorac sposoby potaczen w danej sieci pozostaja bez zmian, ale korekcji ulegaja wagi, aby sie¢ mogla
interpretowaé¢ wiele funkcji. To w jaki sposdb wagi ulegng modyfikacji zalezy od zadania, jakie zostanie
przedstawione sieci oraz informacji dostepnych do nauki sieci.

Wyréznia sie dwa podstawowe sposoby uczenia sieci:

e uczenie nadzorowane (ang. supevised learning)

e uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learnig)

2.5.1 Uczenie nazdorowane
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Rysunek 5: Schemat uczenia nadzorowanego

Dany jest zbi6r przyktadéw uczacych sktadajacy sie z par wejscie-wyjscie (x;,2;), gdzie z; jest pozadanag
odpowiedzig sieci na sygnaly wjeSciowe x ;. Zadanie sieci jest nauczy¢ si¢ mozliwie jak najdoktadniej funkcji
przyblizajacej powiazanie wejscia z wyjsciem.

Odlegtosé pomiedzy pozadana a rzeczywista odpowiedzia sieci jest miara bledu, ktéra jest uzwana do
modyfikacji wag potaczen pomiedzy neuronami.



2.5.2 Uczenie nienadzorowane

Tutaj nie sg znane konkretne przyporzadkowania zestawdéw wejsé. Sie¢ neuronowa stara sie uporzadkowaé
pododne zestawy wejs¢ w grupy. Wowczas tworzy sie mapa, na ktorej umieszczane sa odpowiednie rekordy
wejsciowe.

2.6 Metoda LVQ
2.6.1 Ogodlnie o metodzie

Sztuczne Sieci Neuronowe zazwyczaj stuza do rozwiazywania problemdw natury statystycznej, gdzie klasy
wzorca nakladaja si¢ i musza uwzgledniaé¢ optymalna lokalizacje granic decyzji. Adaptacyjne kwanto-
wanie wektorowe (ang. Learning Vector Quantisation LVQ) definiuje bardzo dobre ich przyblizenia i
ma mala ztozonosé¢ obliczeniowa.

Mozna ja zastosowaé do takich zadan jak rozpoznawanie obrazow, klasyfikacji wieloklasowej oraz do kom-
presji danych. W przeciwienstwie do Probabilistycznych sieci neuronowych czy nienadzorowanej wersji VQ,
LVQ nie zaokroggla funkcji gestosci dla zbioru prébek klasowych, tylko definiuje granice klas na podsta-
wie prototypow, ktérych parametry okreslane sg za pomoca algorytmdéw "najblizszy sasiad” i ”zwyciezca
bierze wszystko”.

Na poczatku przestrzen probek pokrywana jest wektorami kodujacymi. Kazdy znich ma reprezentowaé
obszar oznaczony dang klasa. Kazdu taki wektor moze by¢ uwazany za prototyp elementu danej klasy.

O wektor kodujacy klasy

.. wektor kodujgcy klasy

— 2ranica klasy

sie¢ Woronoja

sie¢ Delonoja

@ komoérka Woronoja= obszar klasowy/decyzyjny

Rysunek 6: Teselacja przestrzeni wejéciowej w regiony klasowe(decyzyjne)

Obszar danych wejéciowych jest dzielony na komorki decyzyjne. Podzial dokonuje sie na plaszczy-
znach prostopadlych do linii laczacyh dwa wektory kodujace (liniach sieci Delonoja; kreska przerywana
na Rysunku 6). Plaszczyzny te sa w przypadku dwéch wymiaréw prostymi (linia ciagla), tworzacymi sieé
Woronoja.



2.6.2 Topologia sieci LVQ
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Rysunek 7: Topologia sieci LVQ

Sieci LVQ naleza do typu feedforward i posiadaja jedna ukryta warstwe neuronéw, ktora jest w petni

polaczona z wartstwa wejsciowa. Za wektor kodujacy mozna uznaé calty ukryty neuron albo wektor wag
dla wszyystkich wejs¢ danego neuronu.
Uczenie polega na modyfikacji wag zgodnie z regutami adaptacyjnymi, co powoduje zmiane pozycji wek-
tora kodujacego w przestrzeni wejéciowej.Granice klas sg odcinkami bedacymi symetralnymi linii sieci
Delonoja. Przez to zmieniaja si¢ podczas uczenia. Teselacja spowodowana wektorami kodujacymi jest
optymalna tylko wtedy, gdy dane w jednej komérce rzeczywiscie naleza do jednej klasy. Zwycieska katego-
rig, zdefiniowana zazwyczaj jako ’c’, dla ktérej wektor kodujacy ma najmniejszg euklidesowska odlegtosé
od x:

|z — me| = mini|z — m;]|
gdzie: x - wspélrzedna wektora wejéciowego(signal vector)
m; - wspoOlrzedna wektora kodujacego (codebook vector)

Na podstawie tej zaleznosci poréwnywany jest wektor wejsciowy z reprezentantami klas. Mata odlegtosé
oznacza duze prawdobodobiefistwo nalezenia danej probki do reprezentanta klasy rodzimej dla najblizszego
wektora kodujacego.

2.7 Algorytmy uczenia
2.7.1 Podstawowy algorymt LVQ1

Podstawowy algorytm LV(Q dziala na zasadzie nagradzania dobrze sklasyfikowanych prébek przesuwajac
wektor kodujacy w strone danego wektora wejSciowego. Natomniast zle klasyfikacje sa ”"karane” oddale-
niem go w przeciwnym kierunku. Wektor przesuniecia zalezy od wartosci wspdétczynnika uczenia ay.
LVQL1 jest najprostszym algorytmem stosowanym w sieciach LVQ. W niektérych przypadkach nie pozwala
on na osiggniecie zadowalajacej doktadnosci sieci. Gdy z powodu losowego ustawiania wag poczatkowych
dany wektor kodujacy jest zle zlakalizowany, to algorytm nie ma miechanizméw pozwalajacych na na po-
prawienie jakosci i szybkosci pozbywania sie takich ztych przyporzadkowan. Jego dobra strona jest szybki
spadek bledu klasyfikacji w poczatkowych fazach uczenia.

1. Przedstaw sieci kolejny wektor wejsciowy X,



2. Poréwnaj klasy Cxn przypisanej wektorowi X, i klasy Cyi przypisanej do wektora W, (wektor
kodujacy).

3. Dokonaj kolekty wag neuronu zgodnie z zalezno$cia:

e Jesli Cxn = Cywi, tOWC(t) + Oét[Xi — Wc(t>]
e Jesli C(Xn) # Cwi, toWe(t) — ar[X; — We(t)]

4. Pozostale wektory nie ulegaja zmianie.

2.7.2 Algorytm LVQ2.1

Jego dziatanie jest zblizone do pierwszej wersji. R6znica polega na tym, ze w procesie uczenia korzystamy
z dwbéch wektorow wzorcowych W; oraz W,, ktore sa najblizsze wektorowi X. Pierwszy z nich nalezy do
tej samej klasy co X, a drugi do innej. Nastepnie oba wektory sg odpowiednio traktowane: ten nalezacy
do tej samej klasy jest przyblizany do probki X, a ten z innej jest oddalany.

1. Wyznacz okno do ktérego wpada wektor wejSciowy zgodnie z zalezno$cia:
e min(d;/d,,d,/d;) > s,s = (i —w)/(i + w),w =0.2..0.3
2. Adaptuj odpowiednio wagi:

o W.(t+1)=W,(t) — [ X — W,(1)]

Wit +1) = Wi(t) + ou[Xi — Wi(t)]
Gdzie:

z - wektor o innej klasie niz X

i - wektor o tej samej klasie co X

d,,d; - euklidesowe odleglosci od X dla wektora z oraz i

e - parametr nazywany szerokoscia ”okna”

Algorytm ten jest najczedciej stosowany dopiero po uczeniu sieci metoda LVQ1.

2.7.3 Algorytm LVQ3

Poprzedni algorytm nie uwzglednial sprawdzania warunku, czy wektor W, w trakcie procesu uczenia nie
zmienia swego polozenia tak, ze przestaje byé¢ dobrym aproksymatorem klasy, do ktérej nalezy. Potrzeba
wprowadzenia takiego zabezpiecznenia na wypadek tej sytuacji doprowadzila do stworzenia wersji trzeciej
tej metody.

Algorytm ten wprowadza dodatkowa zalezno$é:

Wit + 1) = Wi(t) + eat)[ X (t) — Wi(1)]
Gdzie:
ke{z,i} gdy X, W,, W; naleza do tej samej klasy.
Optymalng wartos¢ € znajduje sie droga préb i bledéw. Jest ona wprost proporcjonalna do szerokosci

"okna” (parametr w). Udoskonalenie dodane do tej metody w wielu przypadkach poprawia zbieznosé w
stosunku do algorytmu LVQ2.1



3 Wykonanie

3.1 Przygotowanie danych

Dane zostaly pobrane ze strony podanej przez prowadzacego. Plik zawiera 14 kolumn, gdzie pierwsza
to klasy (target), do ktérych przypisane sa odpowiednie wartoéci z pozostatych trzynastu kolumn. Tak
zapisane dane zostaly zaimportowane do programu MatLab (wersja 7.1) i rozdzielone do dwoch tablic (P
i T), ktore zostaly transponowane.

Kolejnym krokiem byta normalizacja danych wejéciowych zgodnie ze wzorem:

T—xmin

rmaxr—rmin + ymin

(ymax — ymin) *

Normalizacje wykonuje sie, aby ujednoli¢ dane wejéciowe. Taki zabieg poprawia jakoS¢ uczenia sieci.

3.2 Sprzet

Wszystkie eksperymety zostaly wykonanie na komputerze typu PC o nastepujacych parametrach:
e Procesor Intel Core i3 1.90GHz
e RAM: 4.00 GB
e System Operacyjny: Windows 7 Pro

e Wersja Matlaba: 7.1 (2012r.)

3.3 Eksperymenty

3.3.1 Eksperyment 1: Zestawienie wynikéw przy iteracyjnej zmianie wszystkich parame-
trow

Wykorzystujac skrypt, ktory przedstawiony jest w punkie (3.4) zmienialem w petli parametry uczenia, to
jest: ilo$é neuronéw w warstwie ukrytej (S1), liczbe epok, oraz wspélczynnik uczenia.

Skrypt wykonywal sie okolo szesciu godzin. Otrzymaltem tacznie 3500 tysiaca wynikéw. Najwyzszy wynik
skuteczno$ci uczenia otrzymatem dla parametréow:

e 51 =285
e Wspblczynnik uczenia = 0,3
e Liczba epok: 2000
I wynosil on 88,20%. Z kolei najnizszy wynik pojawil si¢ przy parametrach:
e S1=5
e Wspblczynnik uczenia = 0,1
e Liczba epok: 7000

Wynidst on wtedy tylko 47,75%

10



W ponizszych tabelach jest pokazanych kolejno 12 nagorszych i najlepszych wynikow.

Liczba neuronéw | Wspélezynnik uczenia | Liczba epok | Skutecznos$é uczenia(%)
5 0,1 7000 47,75
10 0,6 9000 56,74
5 0,8 3000 57,30
5 0,1 10000 60,11
10 0,5 3000 61,24
5 0,4 5000 62,92
10 0,2 6000 62,92
10 0,9 5000 62,92
10 0,6 3000 63,48
5 0,6 6000 64,04
5 0,9 3000 64,04
5 0,2 1000 64,61

Tabela 2: Najgorsze wyniki przy zmianie wszystkich parametrow

Liczba neuronéw | Wspélezynnik uczenia | Liczba epok | Skuteczno$é uczenia(%)
145 0,5 6000 86,52
150 0,5 9000 86,52
160 0,4 1000 86,52
160 0,6 3000 86,52
160 0,8 4000 86,52
70 0,9 7000 87,08
110 0,1 5000 87,08
115 0,3 9000 87,08
140 0,2 8000 87,08
155 0,3 10000 87,08
125 0,2 6000 87,64
125 0,5 1000 87,64
85 0,3 2000 88,20

Tabela 3: Najlepsze wyniki przy zmianie wszystkich parametréw
Jak mozemy zauwazy¢ skuteczno$é uczenia zalezy tylko od zmiany liczby neuronéw w warstwie ukryte;j.

Przy tych samych wynikach (zaréwno tych wysokich jak i niskich) wystepuja te same wartosci wspdlczyn-
nika uczenia i liczby epok. Mozemy zauwazy¢ to takze na ponizszym wykresie(rysunek 8):

11
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Rysunek 8: Zaleznos¢ skutecznosci uczenia od liczby neuronéw i wspétezynnika uczenia

Jak widzimy na tym wykresie, wysoka skuteczno$¢ uczenia zaczyna sie w okolicach 50-55 neuronéw w
warstwie ukrytej, co stanowi niecata 1/3 ilosé¢ wejsé (178).

3.3.2 Eksperyment 2: Iteracyjna zmiana tylko dwéch parametréw: liczby neuronéw i wspoét-
czynnika uczenia

Jak zauwazyliSmy podczas poprzedniego eksperymentu, skutecznosé uczenia zmienia si¢ tylko w zalez-
nosci od liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Postanowitem sprawdzié, jakie wyniki bedzie dawata sieé¢
przy zmianie tylko dwoch parametréw: liczby neuronéw i wspotczynnika uczenia, przy liczbie epok rownej
10000.

W Wyniku tego eksperymentu otrzymatem 4250 wynikéw. W tym przypadku najgorszy wynik sie¢ osia-
gneta przy parametrach:

e S1 =10
e Wspéblezynnik uczenia = 0,27
e Skutecznos¢ uczenia = 63,48
Najlepszy natomiast osiagneta przy parametrach:
e S5S1 =176
o Wspodlczynnik uczenia = 0,29
e Skuteczno$é uczenia = 88,76

Pigé najlepszych i najgorszych wynikéw zostato przedstawionych w nastepnych tabelach.

12



Liczba neuronéw | Wspélczynnik uczenia | Skutecznosé uczenia (%)
10 0,27 63,48
12 0,32 63,48
166 0,01 64,04
154 0,01 64,61
160 0,01 64,61

Tabela 4: Najgorsze wyniki przy zmianie liczby neuronéw i wspétczynnika uczenia

Liczba neuronéw | Wspélezynnik uczenia | Skutecznos$é uczenia (%)
154 0,46 87,08
164 0,37 87,08
174 0,12 87,08
70 0,31 87,64
176 0,29 88,76

Tabela 5: Najgorsze wyniki przy zmianie liczby neurondéw i wspotczynnika uczenia

Jak mozemy zauwazy¢ tym razem, w najnizszych wartosciach skutecznosci uczenia mozemy spotkaé
duzg ilo$¢ neuronéw warstwy ukrytej. Swiadczy to o tym, ze sie¢ LVQ ma takze mala podatnoéé na zmiane
liczby neuronéw, szczegdlnie w gérnych wartosciach. Jak widaé na wykresie (Rysunek 9.) najgorsze wyniki
wystepuja przy niewielkiej liczbie neuronéw i matym wspélezynniku uczenia (niebieski kolor).

Wepdlczynnik uczenia

20 40 60 g0 100 120 140 160
llasc neurondw wwarstwie ukryte)

Rysunek 9: Zaleznosé skutecznosci uczenia od liczby neuronéw i wspélezynnika uczenia (Eksperyment 2)

3.3.3 Eksperyment 3. Iteracyjna zmiana wspélczynnika uczenia i liczby epok

Wyciagajac wnioski z dwboch poprzednich eksperymentéw postanowitem przeprowadzié jeszcze jeden. Tym
razem liczbe neuronéw pozostawilem taka sama (85, najlepszy wynik z pierwszego eksperymentu) i zmie-
niatem tylko liczbe epok i wspdlezynnik uczenia.

Uzyskatem w ten sposéb nastepujace wyniki:
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e Liczba epok: 1000

e Skutecznos$¢ uczenia (Srednia, dla wszystkich wspétezynnikéw uczenia): 74,39%

e Liczba epok: 2000

e Skuteczno$é uczenia: 78,88%

e Liczba epok: 3000

e Skuteczno$é uczenia: 79,61%

e Liczba epok: 4000

e Skuteczno$é uczenia: 80,94%

e Liczba epok: 5000

e Skuteczno$é uczenia: 81,35%

e Liczba epok: 6000

e Skuteczno$é uczenia: 80,76%

e Liczba epok: 7000

e Skuteczno$é¢ uczenia: 81,69%

e Liczba epok: 8000

e Skuteczno$é uczenia: 81,51%

e Liczba epok: 9000

e Skutecznoéé¢ uczenia: 81,47%

e Liczba epok: 10000

Skuteczno$é uczenia: 81,62%

Eksperyment ten przynidst tylko potwierdzenie wnioskdéw z poprzednich dwdch. Srednia skutecznosé
uczenia przy 85 neuronach wyniosta okoto 81% .Najnizsza warto$é wystapita przy 1000 epokach (74,38%), a
najwyzsza przy 10000 (81,62%). Jak widaé, zmiana liczby epok czy wspélczynnika uczenia ma rzeczywiscie
niewielki wptyw na dzialtanie sieci LVQ.
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3.4 Skrypt
9LVQ Neural network training
clear all

nntwarn off
load wine.data

P = wine (:,2:14);
T = wine (:,1);

P=pP’;

T=T";

maxP=max (P) ;

minP=min (P) ;

Pn=zeros (size (P));

for i=1:length (maxP) ,
Pu(:,i) = (1—(~1))#(P

% (ymax—ymin) % (x—xmin)

end

(:)
/(Xmax xmin) + ymin;

nr =1;

S1=10:2:length (T),

for liczba_epok=[1000:1000:10000]
for wsp_uczenia=[0.1:0.05:0.5]

TP = [1000 liczba_epok wsp_uczenial];
CVTrainTarget = ind2vec(T);

CVTrain = P;

[wl, w2]= initlvq (CVTrain, S1, CVTrainTarget);

[wl, w2] = trainlvq(wl, w2, CVTrain, CVTrainTarget, TP);
a = simulvq(CVTrain, wl, w2);
a = vec2ind(a);

[T” a’ (T-a)’ (abs(T—a)>0.5)"]
skutecznosc_uczenia = (l—sum(abs(T—a)>0.5)/length (P))=*100;

tab_w (nr,1)=S1;
tab_w (nr,1)=wsp_uczenia;
tab_w (nr,2)=liczba_epok;
tab_w (nr,3)=skutecznosc_uczenia;
nr = nr+1;
end ;
end;
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3.5

Opis funkcji uzytych w skrypcie

ind2vec - funkcja zwracajaca macierz zawierajaca dokladnie jedna jedynke w kazdej kolumnie.
Pozostate wspolrzedne kazdego wektora sa zawsze zerowe, konwertuje wskazniki na wektory np.:
ind = [1 32 3]

vec(1,1)=1

(3,2)=1

(2,3)=1

(3,4)=1

vec2ind - funkcja zwracajaca indeksy wspétrzednych wektoréw kolumnowych, ktére maja jednost-
kowa warto$é¢. Pozostate wspélrzedne kazdego wektora sg zawsze zerowe, np.:

vec =

1000

0010

0101

ind =[1 3 2 3]

initlvq(CVTrain, S1, CVTrainTarget) - przyjmuje dane wejsciowe i zwraca ustawienia inicjali-
zacji wspolezynnikéw wagowych warstw neuronéw z rywalizacja (konkurencyjna warstwa),

[wl, w2] = trainlvq (wl, w2, CVTrain, CVTrainTarget, TP) - szkolenie sieci (W1 - wagi
na konkurencyjnej warstwie, W2 - wagi warstwy liniowej, CVTrainTarget - macierz docelowa, TP
- parametry treningowe), uczenie jest przeprowadzane przez tak zwany trening w przeciwienstwie
do konwencjonalnych metod programistycznych SSN nie sg projektowane na zasadach ”jesli to” ,a
wlagnie trenowane.,

simulvg(CVTrain, wl, w2) - uzywana do symulacji przeszkolenia sieci.

4 Podsumowanie i wnioski

Po wykonaniu tych eksperymentow stwierdzam, ze najlepszy dobdér parametréw to:
Eksperyment 1

Liczba neuronéw: 85
Wspélczynnik uczenia: 0,3
Liczba epok: 2000

Skuteczno$é: 88,20%

Eksperyment 2

Liczba neuronéw: 176
Wspélczynnik uczenia: 0,29
Liczba epok: 10000

Skuteczno$é: 88,76%

Eksperyment 3
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e Liczba neuronow: 85

e Wspodlczynnik uczenia: 0,22
e Liczba epok: 10000

e Skuteczno$é: 88,20%

Rozpoznawanie rodzaju wina na podstawie danych opisanych w rozdziale 1 za pomocg sieci LVQ zostato
zrealizowanie, cho¢ z nie do konca zadowalajacym efektem. Maksymalng sprawno$é uczenia jaka udato
to 88,75%. Smialo mozna stwierdzi¢, ze na sprawnoéc uczenia wiekszego wplywu nie miata liczba epok
wieksza niz 1000. Najwiekszy za to wplyw miata zmiana liczby neuronéw. Jednakze powyzej zwiekszanie
powyzej 60 nie dawato widocznej zmiany w wynikach sieci (wykres; Rysunek 8). Jesli chodzi o wspélezynnik
uczenia to najbardziej opytmalna wartoscia jest ok 0,3. Jak zauwazylem, zwigkszanie tego wspotczynnika
powyzej 0,5 nie daje pozadanych rezulatow.

Pomimo dlugosci wykonywania skryptu dla pierwszego eksperymentu (ok 6 godz.) mozna stwierdzié, ze
metoda LVQ jest jedna z szybszych metod uczenia sieci neuronowych metoda uczenia nadzorowanego.
Czas ten zalezal raczej od zageszczenia petli (uzyskalem 3500 wynikéw).

Matlab Jest bardzo dobrym narzedziem do tworzenia i badania dzialania sieci neuronowych. Udostepnia
od wiele przydatnych funkcji, ktére mozna wykorzysta¢ do symulacji zachowan SSN.
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