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1. Wprowadzenie

Sztuczne sieci neuronowe powstaty na bazie inspiracji neurobiologicznych. Zbudowane
sa z pofaczonych ze sobg sztucznych neurondw, ktore jednak z punktu widzenia neurobiologii
sa skrajnie uproszczonym modelem rzeczywistego neuronu. Mimo to wystepuje szereg analo-
gii zarbwno w budowie neuronu jak i struktur, ktére sa za pomoca tego elementu tworzone.
Skrajne uproszczenie modelu neuronu nie powoduje jednak zniszczenia najwazniejszej cechy
wystepujacej w rzeczywistych sieciach neuronowych, czyli zdolnosci uczenia sie. Obecnie sieci
neuronowe sa narzedziem pozwalajacym dokona¢ odwzorowania bardzo ztozonych funkcji. W
poréwnaniu z dotychczas istniejacymi metodami modelowania liniowego, sieci neuronowe
maja duzo wieksze mozliwosci z powodu swojego nieliniowego charakteru.

Sieci neuronowe tworza dziedzine bedaca na pograniczu statystyki, fizyki oraz neuro-
biologii. Wszystkie te dziedziny wnosza swoj wkiad zaréwno do rozwoju nowych algorytméw,
typow sieci, jak rowniez poprzez uzycie istniejacych teorii w tych dziedzinach, pozwalaja lepiej
opisa¢ dziatanie sieci. Przykiadem takiego wptywu jest zastosowanie wywodzacej sie z fizyki
statystycznej teorii szkiet spinowych do opisu sieci Hopfielda [29]. Podobnie uczenie sieci
zwanej maszyna Boltzmanna oparte jest na metodach mechaniki statystycznej [29].

W ostatnich latach mozna bylo zaobserwowa¢ eksplozje badan algorytmow uczacych
sie wywodzacych sie ze sztucznej inteligencji oraz sieci neuronowych. Rozwdj ten zaowoco-
wat licznymi zastosowaniami tych algorytméw w wielu dziedzinach nauki, w tym réwniez w
fizyce, medycynie i chemii. Trudno jest wymieni¢ wszystkie istniejace zastosowania sieci neu-
ronowych, dlatego tez w celu zobrazowania mozliwosci zastosowania sieci neuronowych
przedstawie tylko kilka z nich i tylko te, ktore dotycza klasyfikaciji.

Sieci neuronowe w zastosowaniu do fizyki wysokich energii (HEP-High Energy Physi-
cs) udowodnity, ze sa bardziej wydajnymi klasyfikatorami od dotychczas stosowanych metod
dyskryminacyjnych. Zostaty zastosowane z powodzeniem zarowno w problemach czasu rze-
czywistego jak i w obrobce danych tzw. ,,0ff-line”. Nowe doswiadczenia w dziedzinie HEP
dotycza czesto rzadkich procesow fizycznych. Jednym z takich proceséw jest powstawanie
czastek Higgsa podczas zderzenia dwoch protonéw [14]. Prawdopodobienstwo powstawania
czastki Higgsa jest tak mate, ze zdarzenie musi nastapi¢ 10** razy na sekunde po to by wykry¢
rozsadna liczbe czastek Higgsa, rzedu 1000, w ciagu jednego roku. Prawdopodobienstwo in-
nych procesow natomiast jest wyzsze o czynnik 10*. To oznacza, ze podczas jednego roku
pracy, wygenerowanych zostanie okoto 10° na sekunde zdarzen bedacych tlem. Do oddzielenia
tla od interesujacych zdarzen stosuje sie elektroniczne urzadzenia zwane dyskryminatorami.
Do tego celu doskonale nadaja sie sieci neuronowe, ktdre z uwagi na mozliwa rownolegta
architekture sa bardzo szybkie.

Drugim waznym zastosowaniem sieci neuronowych w HEP jest analiza ,,0ff-line”. W prze-
ciwienstwie do poprzednio opisanej nie ma tutaj w ogdle ograniczen czasowych. Kluczowym
zagadnieniem zastosowania sieci neuronowych w tego typu analizie jest opracowanie efektyw-
nych metod dyskryminacji pozwalajacych oddzieli¢ rzadkie interesujace procesy od procesow
tha. Jak sie okazuje stosowane dotychczas metody jednowymiarowych dyskryminacji sa mniej
efektywne od dyskryminacji wielowymiarowych.

Duze znaczenia ma rowniez zastosowanie algorytmow uczacych sie w dziedzinach, w
ktorych zastosowanie istniejacych teorii byloby zbyt kosztowne, lub tez, dla ktorych nie istnieja
opisujace je teorie. Przykladem takiego zastosowania sa problemy SAR (Structure Activity



Relationships) lub QSAR (Quantitative SAR) [56], [32], w ktérych w wielu przypadkach na
podstawie teorii kwantowych nie da sie¢ okresli¢c zwiazku pomiedzy aktywnoscia ztozonych
molekut a ich struktura. W tego typu problemach celem jest stworzenie predyktywnej teorii
(np. w postaci regut logicznych) w oparciu o analize zbioru zwiazkéw chemicznych o znanej
strukturze i aktywnosci. Zwiazki chemiczne opisywane sa poprzez duza liczbe cech wynikaja-
cych z ich struktury molekularnej, takich jak: deskryptory kwantowo-chemiczne, deskryptory
topologiczne itp.

Zrozumienie relacji pomiedzy aktywnoscia a struktura zwiazkow chemicznych pozwala
podja¢ probe zbudowania odpowiedniej teorii oraz znacznie przyspieszy¢ proces tworzenia
nowych lekarstw.

Innym bardzo waznym zastosowaniem algorytmow uczacych sie jest chromatografia jono-
wa (IC, ion chromatography) [42],[51],[43]. Zastosowanie 1C wymaga duzej wiedzy z chemii
jonoéw oraz metod chromatograficznych. R6zne mechanizmy chromatografii moga by¢ zasto-
sowane do separacji jondw a kazda z nich wymaga rozwazenia réznych warunkéw. Do roz-
wigzania tych problemdéw probuje sie stworzyc system ekspertowy, oparty na regutach wyzna-
czonych za pomoca algorytmu uczacego Sie.

Chociaz istnieje wiele programow realizujacych r6zne wersje modeli neuronowych, nie
sa one pozbawione wad. W pierwszym rzedzie wymieni¢ nalezy trudnosci interpretacyjne spo-
sobu dziatania wiekszosci sieci. Koniecznos¢ wyboru wielu parametrow (liczba neurondw,
architektura sieci i parametry wptywajace na uczenie), utrudnia stosowanie takich modeli w
praktyce. Celem mojej pracy byt rozwdj nowych algorytméw neuronowych pozbawionych w
znacznej mierze takich wad. Model MLP2LN jest modyfikacja najbardziej popularnych sieci
typu MLP (Multilayer Perceptron, czyli perceptrondw wielowarstwowych), przeksztatcajaca te
sieci w sieci realizujace funkcje logiczne (LN, Logical Network), dzieki czemu mozliwa staje
sie analiza danych prowadzaca do regut logicznych. Takie reguty wykorzysta¢ mozna w syste-
mach ekspertowych. Model FSM (Feature Space Mapping) jest siecia estymujaca gestosc
prawdopodobienstwa wektorow. taczy on w sobie mozliwosci rozmytych systemow logicz-
nych z algorytmami typu sieci neuronowych. Obydwa algorytmy przeznaczone sa do proble-
mow klasyfikacji. W koncowej czesci pracy przedstawione zostanie zastosowanie tych algo-
rytmow do analizy danych doswiadczalnych.

W drugim rozdziale zaprezentowane zostato zagadnienie klasyfikacji. Z zagadnieniem tym
zwiazane jest powstawanie obszarOw i granic decyzyjnych oraz cel procesu uczenia. Bardzo
istotnym problemem poruszonym w tym rozdziale sa rowniez metody oceny jakosci klasyfika-
cji modeli uczacych sie takie jak kroswalidacja i bootstrapping. Zostata réwniez oméwiona
stabilnos¢ klasyfikatorow.

W rozdziale trzecim przedstawiono opis metod wstepnego przetwarzania danych, ktérych
celem jest poprawienie dziatania klasyfikatorow np. poprzez zmniejszenie wymiarowosci za
pomoca réznych metod heurystycznych lub tez poprzez zastosowanie specjalnych transforma-
cji. W przypadku wielu klasyfikatorow, np. sieci neuronowych, wstepne przetwarzanie jest
niekiedy niezbedne, aby moc w ogole zastosowac te klasyfikatory np. problemy wartosci sym-
bolicznych czy tez wartosci brakujacych.

Rozdziat czwarty zawiera opis algorytméw grupowania, ktére moga by¢ przydatne za-
rowno w problemach klasyfikacyjnych bez nadzoru jak i z nadzorem. Do inicjalizacji sieci FSM
uzywane sg metody oparte na histogramach lub dendrogramach. Pozwala to okresli¢ wstepna,
rozdzielczos¢ danych, ktora w niektorych przypadkach moze okazac sie wystarczajaca. Ozna-
cza to, ze po wstepnej inicjalizacji uczenie nie jest juz potrzebne. Oprocz dwdch wymienionych
algorytméw grupowania, przedstawiony réwniez zostat jeden z najpopularniejszych, algorytm
k-srednich.



W rozdziale piatym opisano algorytm propagacji wstecznej btedu oraz podstawowe infor-
macje dotyczace sieci MLP. Oprocz podstawowego algorytmu uczenia sieci MLP, przedsta-
wione zostaty rowniez najbardziej popularne odmiany tego algorytmu takie jak: Quickprop,
Rprop. Do bardzo waznych zagadnien zwiazanych z sieciami neuronowymi nalezy zagadnienie
regularyzacji, ktorego zastosowania dotyczace sieci MLP przedstawione sa réwniez w tym
rozdziale.

Rozdziat szdsty przedstawia odmienny typ sieci w stosunku do sieci MLP, sie¢ RBF, w
ktorej jako funkcje transferu stosuje sie funkcje radialne. Zastosowanie funkcji radialnych
umozliwia tworzenie odmiennych obszaréw decyzyjnych w poréwnaniu do tych, ktére tworzy
sie¢ MLP. Przedstawiony jest podstawowy algorytm uczenia tego typu sieci. Podobnie jak w
przypadku sieci MLP zaprezentowana jest konstruktywistyczna wersja sieci RBF, zwana siecia
RAN, oraz sie¢ oparta na sieci RBF stuzaca do wyciagania regut logicznych RecBFN.

W rozdziale sibdmym przedstawiono krotki opis metod wyciagania regut logicznych z
sieci neuronowych, lub za pomoca sieci neuronowych. Opisano tu nowy algorytm, ktéry zostat
stworzony i przetestowany w Katedrze Metod Komputerowych. Ekstrakcja regut logicznych
jest od samego poczatku wbudowana w algorytm uczenia tej sieci. Uzyta tu wersja konstruk-
tywistyczna pozwala uniknaé¢ problemdéw charakterystycznych dla sieci MLP i przyspieszy¢
proces uczenia. Poza tym zostata zaprezentowana modyfikacja sieci MLP, nieeuklidesowa sie¢
MLP, pozwalajaca tworzy¢ obszary decyzyjne o roznych ksztattach.

Rozdziat 6smy przedstawia sie¢ FSM, ktorej korzenie wywodza sie z sieci RBF, z tym, ze
jako funkcje transferu mozna w niej zastosowac¢ dowolng funkcje zlokalizowana i faktoryzo-
walna. Funkcja taka nie musi by¢ rozniczkowalna, dlatego tez moga zostac¢ uzyte takie funkcje
jak prostokatna czy tréjkatna. Umozliwia to zwiekszenie zrdznicowania tworzonych obszaréw
decyzyjnych przez sie¢ FSM. Dokfadniejsze dopasowanie obszarow decyzyjnych, tworzonych
przez model FSM, do danych umozliwia takze wprowadzenie obrotéw funkcji transferu.

Rozdziat dziewiaty prezentuje zastosowanie modelu FSM oraz sieci MLP2LN do licznych
danych doswiadczalnych.



2. Zagadnienie klasyfikac;ji

Przez pojecie klasyfikacji rozumie sie dzielenie dowolnego zbioru elementow na grupy,
do ktérych zalicza sie elementy rézniace sie, ale podobne tj. majace wiasnosci wyrdzniajace
dana grupe. Zbidr elementéw nalezacych do jednej grupy nazywany jest klasa, a kazdy element
Klasy - obiektem. Elementy klasy moga rdzni¢ sie¢ miedzy soba, z wyjatkiem tych wiasnosci, na
ktorych opiera sie klasyfikacja.

W zaleznosci od rodzaju dostepnej informacji w ramach klasyfikacji mozna wyodrebnic
dwa zagadnienia:

1. klasyfikacje wzorcowa; struktura kategorii jest znana, czyli dysponuje sie charakte-
rystyka klas, z ktdrych pochodza obiekty; zagadnienie to nazywane jest uczeniem
(rozpoznawaniem) z nauczycielem lub tez pod nadzorem

2. klasyfikacje bezwzorcowa, znana jako taksonomia albo analiza skupien (klasteryza-
cja), okreslana rowniez jako uczenie lub rozpoznawanie bez nauczyciela.

Praca ta prawie w calosci poswigcona jest rozwojowi modelu FSM i MLP2LN oraz za-
stosowaniu obu modeli w zagadnieniach klasyfikacji pod nadzorem. Zat6zmy, ze dany jest
zbiér przypadkow (obiektow), nastepujacej postaci:

{x,CY} i=1..N

gdzie x jest wektorem n-wymiarowym opisujacym dany przypadek, natomiast
c®e{C,C,,...,C } etykieta klasy. Etykieta klasy moze by¢ zaréwno ciag znakow bedacy
np. nazwa klasy jak i unikalny numer klasy. Dla odroznienia etykieta klasy reprezentowana
przez ciag znakOw oznaczana bedzie przez symbol C, natomiast etykieta w postaci numeru
Klasy przez symbol d. Postac etykiety klasy zalezy od algorytmu, ktory uzywany jest do klasy-
fikacji danych. Niektore algorytmy moga miec etykiety w postaci nazw (np. drzewa decyzyj-
ne), natomiast inne musza mie¢ wartos¢ numeryczna (np. wiekszos¢ sieci neuronowych). Po-
szczegoblne skladowe wektora x charakteryzuja dany obiekt i nazywane sa cechami.

Systemy Klasyfikujace (klasyfikatory), dokonuja mapowania wektorow wejsciowych x
na etykiete klasy C. Mapowanie polega na takim doborze parametrow adaptacyjnych W dane-
go modelu, aby spetniona byta zaleznos¢:

y(x;W)=C®;i=1..N (1.1)
gdzie W jest zbiorem parametréw klasyfikatora.

Proces dopasowania parametrow adaptacyjnych nazywany jest uczeniem lub trenowa-
niem, natomiast dane, na podstawie ktdrych nastepuje wyznaczanie tych parametrow, danymi
treningowymi.

Celem uczenia, oprocz doktadnosci dopasowania do danych treningowych, jest jakos¢
generalizacji modelu, czyli jakos¢ klasyfikacji na danych, ktore nie zostaly uzyte podczas ucze-
nia modelu (sa to tzw. dane testowe).

Uczenie klasyfikatora powinno by¢ wykonywane tylko na probce reprezentatywnej tzn.
takiej, ktora spetnia ponizsze warunki:

1. kazdy element probki powinien by¢ pobierany z poszczegolnych klas (populacii)

w sposéb losowy
2. probka powinna by¢ dostatecznie liczna.



Warunek 2 jest niestety trudny do sprecyzowania, gdyz jest on zalezny od wielu czyn-
nikow np. stopnia zaszumienia danych, stopnia nakladania sie klas na siebie, liczby cech opisu-
jacych obiekty w ciagu treningowym. Mozna jednak na pewno stwierdzi¢, ze im probka jest
liczniejsza, tym lepiej odzwierciedla wiasnosci poszczegolinych klas.

2.1.Obszary decyzyjne

Z geometrycznego punktu widzenia kazdemu wektorowi X z ciagu treningowego moz-
na przyporzadkowa¢ punkt w odpowiednio okreslonej przestrzeni cech (przestrzeni obserwa-
cji), ktorej wymiar rowny jest wymiarowi wektora treningowego.

Klasyfikator dokonuje podziatu przestrzeni cech na obszary decyzyjne tzn. czesci prze-
strzeni cech, takie, ze wszystkim punktom znajdujacym sie w tym obszarze odpowiada taka
sama decyzja (klasa). Granice pomiedzy tymi obszarami nazywane sa powierzchniami decyzyj-
nymi lub tez granicami decyzji. Inaczej mowiac granica decyzji jest to obszar w przestrzeni
cech, dla ktérego odpowiednie funkcje kryterialne (funkcje przynaleznosci do danej klasy) ma-
Ja ta sama wartosc.

Ksztalty obszaréw decyzyjnych zaleza od danych treningowych, jak rowniez od zasto-
sowanego modelu klasyfikacyjnego. Ze statystycznego punktu widzenia optymalna granic de-
cyzyjna wyznaczana jest na podstawie prawdopodobienstw a posteriori. Optymalny klasyfika-
tor wybiera klase, dla ktérej prawdopodobienstwo a posteriori jest wieksze. Dany wektor x
klasyfikowany jest do klasy Cy wtedy, gdy spetniona jest nastepujaca relacja:

PC1X)>p(C;[x) J=k (1.2)

gdzie p(C, |x) jest prawdopodobienstwem a posteriori tego, ze przy zadanym wzorcu
x nalezy on do klasy Cy. Korzystajac z twierdzenia Bayesa

‘ p(X)
otrzymuje sie
pP(x|C)pP(C) > p(x|Cj)p(C)) k=] (1.4)

gdzie p(Cy) jest prawdopodobienstwem a priori wystapienia klasy Ci, natomiast p(x|Cy)
jest rozktadem probek dla klasy Cy. RGwnanie to prowadzi do rozwigzania, w ktérym granica
decyzyjna miedzy klasami znajduje sie¢ na przecieciu rozktadow tych klas. Przykiad jednowy-
miarowy przedstawia ponizszy rysunek.
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Rys 2:1 Bayesowska granica decyzyjna

Kazdy z modeli klasyfikacyjnych ma jednak ograniczone mozliwosci tworzenia ksztat-
tow obszarow decyzyjnych, w wyniku czego czasem nie jest mozliwe utworzenia optymalnej
granicy decyzyjnej, lub tez utworzenia takiej granicy wymaga uzycia duzej liczby parametréow
adaptacyjnych. Dla przykfadu rozpatrzmy dane przedstawione na ponizszym rysunku.

Rys 2:2 Optymalna granica decyzyjna

Najlepsza granica decyzyjna do odseparowania tych dwoch klas jest okrag. W przy-
padku jednak, gdy model tworzy obszary decyzyjne tylko za pomoca prostych, rozwiazanie,
ktore jest on w stanie wytworzy¢ ma postac:



Rys 2:3 Nieoptymalna granica decyzyjna

Powstaty obszar decyzyjny jest odwzorowany za pomocg czterech prostych, co powo-
duje, ze liczba parametrow adaptacyjnych jest duza w poréwnaniu z modelem, ktéry do two-
rzenia obszarow decyzyjnych uzywa elipsoid. Moze to prowadzi¢ do diuzszego czasu uczenia
z uwagi na trudnosci w odwzorowaniu tego obszaru.

Niestety, najczesciej nie wiadomo jaki ksztatt maja obszary decyzyjne wystepujace w
analizowanych danych. Dlatego tez dla kazdych danych stosuje sie rézne modele i bada ich
generalizacje, a za najlepszy uznawany jest ten, ktorego generalizacja byla najwieksza. Jezeli
generalizacja kilku modeli jest porownywalna, wybierany jest model, ktory spetnia jakies inne
dodatkowe kryterium np. ma najprostsza strukture, wystepuja mozliwosci wyjasnienia przez
model podejmowanych decyzji czy tez jest prosty w uzyciu.

2.2. Uczenie

Uczenie klasyfikatora opiera sie¢ na minimalizowaniu jakies funkcji, zwanej funkcjg bte-
du lub kosztu. W najprostszym przypadku tzn. gdy wszystkie bledy sa jednakowo niekorzyst-
ne, funkcja taka ma postac

E=>Er(y(x;W),C?) (1.5)
gdzie funkcja Er
0 ieseli i=i
Er(Ci,Cj):{ jeet 1= (1.6)
1, jezeli i#]

W ogdlnosci Er( ) jest funkcja macierzowa okreslajaca koszt blednego zaklasyfikowa-
nia obiektu z klasy C; do innej klasy np. C;. Oto przykfad takiej macierzy dla przypadku czte-
roklasowego

klasa {lasa c, C, C, C,
C, 0O 3 2 3
C, 2 0 5 4
C, 2 2 0 2
C 2 6 2 0

4



Jak wida¢ z tego przyktadu macierz kosztu nie musi by¢ symetryczna, gdyz np. koszt
klasyfikacji klasy C; do C, wynosi 3 natomiast klasy C, do C; wynosi 2.

Niestety funkcja bledu E w postaci przedstawionej powyzej jest nieciaglta, nie mozna
wiec zastosowaé¢ metod opartych na minimalizacji gradientowej, do ktérych nalezy wiele ty-
pow sieci neuronowych. Dlatego tez czesto w zagadnieniach Kklasyfikacji stosuje sie funkcje
bledu wywodzace sie z teorii aproksymacji. Typowa funkcja stosowana w tych metodach jest
funkcja btedu sredniokwadratowego

EW) =2 53 (5 (x: W)~ d)’ (L7)

gdzie d jest klasa zakodowang za pomoca wartosci numerycznych, sumowanie przebie-
ga po wszystkich wektorach zbioru treningowego (indeks i), oraz po wszystkich wyjsciach
sieci (indeks k).

2.3. Generalizacja

Rozwazmy granice funkcji sredniokwadratowej [5], w ktorej wielkos¢ zbioru
treningowego N dazy do nieskonczonosci

N .
E=Ilim— X W)—df)? =
N—>oo2N IZ:::‘Zk:(yk( i ) i )

(1.8)
3 [ [ 06wy = ") pe” e
k
p(d*,x) jest gestoscia prawdopodobienstwa w przestrzeni wejsciowo-wyjsciowej.
Korzystajac z prawdopodobienstwa warunkowego mozemy napisac
p(d*,x) = p(d* [ X) p(x) (1.9)

gdzie p(d*|x) oznacza gestosé¢ prawdopodobienstwa dla danego d* przy danej wartosci
wektora X. Stad

E =2 [ J 06 W) ~d")* p(e ) pocxed’ (1.10)

Rozpisujac powyzsza roznice kwadratdw, a nastepnie wykonujac ponizsze podstawie-
nia

<d* |x>:jo|p(o|k |x)dd ¥ (1.11)



<(@")? Ix>=[(d*)* p((@")? |x)d (@)’ (1.12)
otrzymujemy

E =23 [ 06 W)-<d* [x>)" pOodx+
. “ (1.13)
+§Zj(< (d*)? | x>—<d"|x>?)p(x)dx

Jak wida¢ drugi czynnik jest niezalezny od stosowanego modelu, a wiec oczywiscie jest
niezalezny od parametrow adaptacyjnych. Reprezentuje on wariancje rozkladdw pasujacych do
danych i wyznacza granice najmniejszego mozliwego bledu, jaki mozna osiggnag.

Wartos¢ pierwszego cztonu zalezy od danych D. W rzeczywistosci dane treningowe sg
skonczone. Rozwazmy grupe zbiorow treningowych, z ktorych kazdy skiada sie¢ z N wekto-
row. Zbiory treningowe utworzone sa poprzez probkowanie tego samego rozkfadu p(x|d). Dla
prostoty rozwazmy dane, ktérych klasa zakodowana jest w postaci jednowymiarowego wekto-
ra d. Miara dokfadnosci dopasowania nauczonej sieci do danych jest pierwszy czion rownania
(1.13), jednak wartos¢ ta zalezy od odpowiednich danych D. Zeby wyeliminowa¢ ta zaleznosé
rozwazymy srednig po wszystkich zbiorach danych

Ep | (y(O-<d|x>)? ] (1.14)

gdzie Ep oznacza wartos¢ oczekiwang w wyniku usrednienia po wszystkich rozkiadach
danych D. Rozwinmy wyraz

(Y(¥)=<d[x>)* =(y(x) = Ep[y()]+Ep[y(q)]- < d |x >)* =
= (y(¥) = Ep[y()])* + (Ep[y()}-<d [x>)" + (1.15)
+2(y(X) —Ep[y()D(Ep[y()]-<d [ x>)

Poniewaz rozpatrujemy wartos¢ oczekiwang powyzszego wzoru to trzeci wyraz znika i
otrzymujemy

Eol(y()-<d |x>)?1=(Ep[y()]-<d [x>)* + B, [ (Y() ~Eo[ly®0D? ] (1.16)

Pierwszy czlon powyzszego wzoru opisuje srednie (po wszystkich zbiorach danych)
odchylenie modelu od wartosci zadanej (hazywane w statystyce ,,0bciazeniem modelu” [37]),
natomiast drugi czlon - wariancje modelu dla réznych danych D, a wigc czutos¢ modelu dla
ustalonego zbioru danych.

Podczas poszukiwania parametréw adaptacyjnych modelu trzeba znalez¢ optymalna
granice miedzy doktadnoscia dopasowania do danych a ztozonoscia (liczba parametréw adap-
tacyjnych) modelu. Ograniczenie liczby parametrow adaptacyjnych prowadzi do tego, ze funk-
cja, ktdrg realizuje dany model staje sie funkcja gtadka. Model ma zbyt mate mozliwosci adap-
tacji, jest wiec ,,0bcigzony” przyjetymi z gory zatozeniami co do formy funkcji. Z drugiej stro-
ny zbyt duza liczba parametrow powoduje zbytnie dopasowanie si¢ modelu do danych i w
konsekwencji duza wariancje wynikéw w kolejnych prébach uczenia modelu oraz niestabilno-
sci modelu nawet przy drobnej zmianie danych treningowych.
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Jedna z drog zmniejszenia obydwu czlonow jest zwigkszenie liczby danych. Powoduje
to, ze bez obawy mozemy stosowac bardziej ztozone modele. Oczywiscie przy zatozeniu, ze
liczba danych znacznie przewyzsza ztozonos¢ modelu.

Poniewaz w realnych przypadkach nie mamy nieskonczonego zbioru danych, to znale-
zienie optymalnej granicy jest trudne. Jedna z mozliwosci osiagniecia tego celu jest narzucenie
pewnych ograniczen na model np. poprzez zastosowanie, o ile to jest mozliwe, regularyzaciji.
Technika regularyzacyjna polega na dodaniu do minimalizowanej funkcji cztonu kary €. Cal-
kowita funkcja btedu ma wowczas posta¢

E.=E+)0 (1.17)

Posta¢ czionu regularyzacyjnego zalezy od postaci funkcji y(x). Wprowadzenie odpo-
wiedniego cztonu £2 prowadzi do wygtadzenia funkcji y(x) np. wprowadzenie cztonu regulary-
zacyjnego postaci

1c(d?yY
Q=> [ (ng dx (1.18)

spowoduje znaczne wygtadzenie funkcji y, poniewaz czion ten jest duzy dla funkcji z
duza druga pochodna, czyli dla funkcji majacej duzo oscylacji. Parametr vy reguluje wielkos¢
wphywu czynnika kary na catkowita funkcje biedu.

Alternatywna metoda kontroli ztozonosci modelu, w stosunku do regularyzacji, jest
procedura wczesnego stopu. Podczas uczenia funkcja kosztu maleje. Azeby uniknaé zbyt do-
kladnego dopasowania do danych, w trakcie uczenia model testowany jest na niezaleznym
zbiorze (zwanym zbiorem walidacyjnym). Jakos¢ klasyfikacji na zbiorze walidacyjnym w po-
czatkowej fazie uczenia maleje wraz ze zmniejszajacym sie bledem na zbiorze treningowym. W
pewnym momencie jednak, pomimo malejacego btedu na zbiorze treningowym, blad na zbiorze
walidacyjnym zaczyna rosna¢. Oznacza to, ze system zbyt doktadnie dopasowuje si¢ do danych
i jego generalizacja maleje. Dlatego tez w tym momencie nalezy przerwaé proces uczenia.
Uzywanie procedury wczesnego stopu, zakfada dostatecznie duza ztozonos¢ modelu i poczat-
kowa gladkos¢ opisu. Pierwsze zalozenie mozna spetni¢ budujac sie¢ o odpowiednio duzej
liczbie parametréw adaptacyjnych, drugie natomiast (w przypadku sieci typu MLP) poprzez
inicjalizowanej parametréw za pomoca matych wartosci.

2.4. Metody oceny jakosci klasyfikacji modeli uczacych sie.

Jak wynika z wczesniejszego rozdziatu celem uczenie jest takie dopasowanie parame-
trow adaptacyjnych aby generalizacja byla jak najwieksza. Wystepuje wiele metod oceny gene-
ralizacji, a tym samym poréwnywania uzytecznosci algorytmow uczacych. Metody te wybiera-
ne sq W zaleznosci od czasu uczenia, rozmiaru pliku uczacego oraz od tego czy wystepuje plik
testowy. W przypadku uzycia pliku testowego, po nauczeniu nastepuje sprawdzenie jakosci
klasyfikacji na tym pliku, dzieki czemu fatwo jest poréwna¢ kilka modeli klasyfikacyjnych.

Wszystkie sposoby oceny generalizacji w przypadkach, gdy brak jest oddzielnego zbio-
ru testujacego, oparte sa na procesie losowego podziatu danych na treningowe i testowe. Zna-
ne sa trzy gldwne nieparametryczne metody statystycznej oceny generalizacji: kroswalidacja
[21], kroswalidacja Monte Carlo, bootstrapping [52].
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2.4.1. Kroswalidacja

Zalozmy, ze mamy zbidr treningowy T ztozony z roztacznych podzbioréw S; o zblizonej

liczebnosci, czyli T :{U SV S, NS, =@,V |S, |~S, |} gdzie i=1...n. Wowczas n-
i ms#p m#p

krotna kroswalidacja polega na uczeniu klasyfikatora na zbiorze S;® takim, ze S° = {U SI}
1=k

i testowaniu na zbiorze S, = {S, } nie wystepujacymw S;*. Proces uczenia i testowania prze-

biega n-krotnie, czyli dla indeksu k=1...n. Koncowa jakos¢ klasyfikacji wyliczana jest jako
srednia z wartosci otrzymanych dla kazdego k. Wariancja wynikow pozwala oceni¢ spodzie-
wane odchylenia od sredniej doktadnosci.

Szczegbinym przypadkiem tej metody jest leave-one-out, w ktorej kazdy ze zbiorow S;
skfada sie z jednego elementu, jest to wiec n-krotna kroswalidacja dla n réwnego liczbie
wszystkich wektorow. Indeks k ma nastepujace wartosci k=1...|T| gdzie |T| jest moca zbioru
treningowego. Metoda ta jest duzo bardziej kosztowna od kroswalidaciji, dlatego tez stosowa-
na jest tylko dla matych zbioréw danych.

2.4.2. Kroswalidacja Monte Carlo

Jest to specjalny przypadek kroswalidacji, w ktérym czes¢ zbioru (najczesciej 2/3) w
sposob losowy wybierana jest do zbioru treningowego a reszta do testowego. Po nauczeniu
model jest testowany a jakos¢ generalizacji zapamietywana. Caty proces powtarzany jest dla
roznych podziatow wielokrotnie (najczesciej 30 do 50 razy), a nastepnie koncowa wartosc
generalizacji jest wyznaczana jako srednia z wartosci czastkowych. W odroznieniu od zwyklej
kroswalidacji kolejne podziaty nie opieraja sie na roztgcznych podzbiorach.

2.4.3. Bootstrapping

Jest to proces wybierania z podstawieniem. Jezeli wystepuje m przypadkow dokony-
wany jest w sposéb losowy wybor m wektordéw z ciagu treningowego z powtdrzeniami, na-
stepnie po nauczeniu testuje sie algorytm na pozostatej czesci, ktéra nie wystapita w zbiorze
treningowym. Podobnie jak kroswalidacja Monte Carlo kolejne podziaty nie opieraja sie na
roztacznych podzbiorach.

W przypadku niektorych z tych metod, z uwagi na losowy charakter podziatu na plik
uczacy i testowy, otrzymuje sie rézne konfiguracje wektorow. Powoduje to, ze za kazdym
razem w modelu powstaje inny zestaw parametrow adaptacyjnych. Dlatego tez trzeba taka
metode powtdrzy¢ kilkakrotnie, gdyz za kazdym razem otrzymywany jest inny wynik. Konco-
wy wynik powstaje z usrednienia wynikdw posrednich.

W przypadku, gdy istnieje wydzielony plik testowy, ale uczenie polega na minimalizacji
funkcji kosztu metodami gradientowymi, proces uczenia i testowania rowniez trzeba powto-
rzy¢ kilkakrotnie. Jest to rezultatem wpadania danego modelu w lokalne minima, lub tez moz-
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liwosci wystapienia wielu rownowaznych minimow globalnych, w wyniku czego otrzymuje sie
rozne parametry klasyfikatora i rézne wyniki na zbiorze treningowym i testowym.

2.5. Stabilnos¢ modeli klasyfikacyjnych

Niektére modele klasyfikacyjne sa niestabilne [7], co oznacza, ze niewielkie perturbacje
w ich zbiorach treningowych lub tez w konstrukcji moga powodowa¢ duze zmiany w konstru-
owanych obszarach decyzyjnych. Dokiadnos¢ niestabilnych modeli moze by¢ poprawiona po-
przez perturbacje zbioru danych treningowych lub poprzez kombinowanie modeli. W pierw-
szym przypadku tworzy sie wiele wersji klasyfikatora na danych powstatych z perturbacji zbio-
ru treningowego, a nastepnie kombinuje sie te klasyfikatory w jeden. W drugim przypadku
dokonuje sie¢ kombinacji roznych modeli klasyfikacyjnych. Kombinowanie klasyfikatoréw reali-
zowane jest w rozny sposob: w literaturze statystycznej za pomoca metod takich jak stacking
[69], bagging [9], arcing [8], w literaturze o sieciach neuronowych commette networks [46], w
ekonometrii odpowiada temu metoda forecast combining, a w uczeniu maszynowym evidence

combination.
I Wyjscie

Kombinowanie

A

Klasyfikator| Klasyfikator| Klasyfikator
1 M N
A
Zbior cech

Rys 2:4 Schemat kombinowania klasyfikatorow

2.5.1. Stacking

Znane sa dwie podstawowe formy tego algorytmu, jedna dotyczy pojedynczego klasy-
fikatora, a druga wielu klasyfikatoréw. W obu formach wystepuje zbior podziatdow p zbioru

treningowego T, p, ={T.*,T.*}, gdzie VT'UT?* T

W algorytmie tym mozna uzy¢ roznych technik dokonywania podziatu zbioru trenin-
gowego, wyhor techniki zalezy od szybkosci uczenia stosowanego modelu oraz od wielkosci
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zbioru treningowego T. Ponizej opisano algorytm stacking w wersji z kroswalidacja. Ogéiny
schemat tej metody przedstawia rysunek 2:5.

Wyjscie

Klasyfikator

|

Dane poziom 1
Ti={(K1(x1), ... Kn(%2),C?)....,
(Ka(%s), Kn(xs),C)}

Klasyfikator 1 Klasyfikator N

‘\/

Dane poziom 0
To={(%1,C"),(x2,C?),...,(x,C)}

Rys 2:5 Schemat algorytmu stacking

Dane zbioru treningowego T." na poziomie 0 stuza do uczenia zbioru klasyfikatoréw na

poziomie 0. Na podstawie wyjs¢ tych klasyfikatoréw dla zbioru testowego (powstatego przy
kroswalidacji) T,” tworzone sa dane poziomu 1 i uczony jest klasyfikator poziomu 1. Caty pro-

ces tworzenia danych z poziomu 1 odbywa sie w nastepujacy sposéb:
1. Dokonywana jest kroswalidacja zbioru Tona V czesci. Zbior T, jest zbiorem pustym
2. Dla kazdego etapu kroswalidacji v wykonywane sa nastepujace kroki
e Trenuj wszystkie klasyfikatory poziomu O na zbiorze treningowym T,, (zawie-
rajacym i wektorow wejsciowych).
e Testuj wszystkie klasyfikatory na odpowiednim dla aktualnego zbioru trenin-
gowego zbiorze testowym (zawierajacym s wektorow).
e Dla kazdego wektora z aktualnego zbioru testowego utworz zbiér S postaci

S =LK, (%) Ky (), C® Ky () Ky (4,),C}
o T, «TUS

Uzycie tylko wektorow testowych do tworzenia danych poziomu 1 umozliwia naucze-
nie klasyfikatora poziomu 1 bleddéw generalizacji powstatych na poziomie 0.

Nowy wektor najpierw wprowadzany jest na poziom 0. Wyjscia klasyfikatorow trak-
towane sa jako dane dla poziomu 1, a wyjscie klasyfikatora na poziomie 1 jako koncowa
klasyfikacja.
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2.5.2. Bagging

Jedna z najbardziej efektywnych metod perturbowania i kombinowania jest algorytm
nazywany bagging [9]. Bagging dokonuje wielokrotnych perturbacji zbioru treningowego i
generuje odpowiadajace im klasyfikatory, a nastepnie kombinuje je za pomoca prostego glo-
sowania.

Zalozmy, ze dany jest zbior treningowy T posiadajacy N elementéw. Dla kazdego przy-

padku ze zbioru treningowego ustalone zostaje prawdopodobienstwo p :%, przy uzyciu,

ktorego dokonujemy N krotnego prébkowania ciagu treningowego z podstawieniem (boot-
strap), tworzac zbior treningowy Ty. W wyniku tego probkowania niektore przypadki ze zbio-
ru T moga Sie nie pojawi¢ w zbiorze T, niektdre natomiast moga pojawic sie wielokrotnie.
Powtarzanie tej procedury prowadzi do powstania sekwencji niezaleznych zbioréw treningo-
wych, ktore stuza do tworzenia réznych klasyfikatoréw przy zastosowaniu tego samego algo-
rytmu tworzacego Kklasyfikator.

Jak podaje L.Breiman w pracy [9], gdy klasyfikator jest dobry, pojedynczy klasyfikator
moze byc¢ daleki od optymalnego, natomiast kombinacje wielu daja Klasyfikator bliski optymal-
nemu i stabilny. Niestety w przypadku stabych klasyfikatoréw w wyniku kombinacji mozna
otrzymac¢ klasyfikator gorszy.

2.5.3. Arc-fs

Ulepszona odmiana baggingu jest arc-fs [8], w ktorym startuje sie tak jak poprzednio z
prawdopodobienstwa p :% i poprzez probkowanie zbioru T tworzy zbiér T1. Nastepnie

zwigksza sie prawdopodobienstwo p przypadkow, ktore sa dotychczas biednie klasyfikowane
przez istniejace klasyfikatory, przez co zwiekszy sig ich liczba w zbiorze treningowym.

2.5.4. Komitet sieci

Przy zastosowaniu sieci neuronowych do analizy danych bardzo czesto trzeba wypro-
bowac¢ rdézne architektury sieci, jak rowniez rozne algorytmy uczenia. Na podstawie jakosci
generalizacji na zbiorze walidacyjnym wybierana jest najlepsza sie¢, natomiast reszta sieci jest
odrzucana. Takie postepowanie nie daje jednak pewnosci, ze wybrana sie¢, na nowym zbiorze
testowym bedzie miata najlepsza generalizacje, gdyz zbior walidacyjny moze by¢ zaszumiony.
Poza tym, poprzez odrzucenie pozostatych sieci duza czes¢ wysitku zwiazana z trenowaniem
sieci neuronowej jest marnowana. Rozwiazaniem tych probleméw jest zastosowanie tzw. ko-
mitetu sieci. W modelu tym mozna zastosowac rozne typy sieci, zaréwno pod wzgledem archi-
tektury czy tez algorytmu uczenia, jak rowniez dokfadnie ta sama sie¢, ale wytrenowana do
réznych miniméw lokalnych.

Zaproponowanych zostato wiele r6znych metod kombinowania klasyfikatorow np. wa-
zone usrednianie, kombinowanie na podstawie rzedow statystycznych, metoda gtosowania itd.
Wybor techniki kombinowania bardzo czesto zalezy od interpretacji wyjscia klasyfikatorow np.
metoda wspdiczynnikow zaufania, wystepujaca w literaturze uczenia maszynowego, nadaje sie
do klasyfikatorow, ktérych wyjscie moze by¢ traktowane jako miara zaufania do tego, ze wzo-
rzec nalezy do danej klasy. Istnieja rowniez metody, ktére nadaja sie do dowolnego klasyfika-
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tora np. metoda gtosowania. W ogdlnosci trudno jest odpowiedzie¢ na pytanie o ile wyzej
wymienione metody poprawiaja koncowg klasyfikacje. Jest to mozliwe tylko dla pewnych
szczegblinych przypadkow [66].
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3. Wstepne przetwarzanie danych

W praktycznych zastosowaniach wstepne przygotowanie danych jest bardzo istotnym
etapem w klasyfikacji danych majacym wplyw zaréwno na szybkos¢ uczenia modelu, jak row-
niez na jego poOzniejsza generalizacje. Mozna wyrOzni¢ trzy typy wstepnego przetwarzania
danych: transformacje danych, uzupetnienie wartosci brakujacych i redukcja wymiarowosci.

3.1. Transformacje danych

Analizowanie danych doswiadczalnych zwiazane jest z wystepowaniem réznego rodza-
ju skal pomiarowych, ktére moga by¢ symboliczne lub tez numeryczne. Sieci neuronowe cha-
rakteryzuja sie tym, ze wszystkie cechy opisujace analizowane obiekty musza by¢ numeryczne.

W przypadku modeli klasyfikacyjnych uzywajacych odleglosci jako miary podobien-
stwa bardzo czesto zdarza sig, ze poszczegdlne cechy charakteryzuja jakis stan fizyczny na
podstawie réznych wielkosci fizycznych, majacych rozne zakresy wartosci, przez co moga
mie¢ one rozny wplyw na odlegtos¢. Zastosowac tu mozna kilka transformacji ujednolicaja-
cych wphkyw poszczegolnych cech do wartosci odlegtosci. Do najbardziej znanych nalezy nor-
malizacja oraz standaryzacja.

3.1.1. Normalizacja

Przeprowadzana jest zgodnie z ponizszym wzorem

X' = (2.1)

gdzie x'_ jest maksymalna wartoscia wystepujaca w zbiorze treningowym dla i-tej ce-
chy, x!.minimalng wartoscia dla i-tej cechy. Normalizacja przeprowadzana jest dla wszyst-
kich wektoréw treningowym i testowych, przy czym dla obu zbioréw uzyte sa te same warto-
sci X, Xt

W wyniki normalizacji otrzymuje sie¢ wektory, ktorych wartosci cech sg z zakresu [0,1].
Transformacja ta nie uwzglednia rozkiadu wartosci danej cechy, w zwiazku z tym w przypad-
ku wystapienia kilku wektoréw posiadajacych w tej cesze wartosci znacznie rozniace si¢ od
wartosci typowych, w wyniku normalizacji nastepuje scisniecie wigkszosci wartosci w tej cesze
w bardzo waskim przedziale.

3.1.2. Standaryzacja

Wykorzystanie rozkfadu wartosci w poszczegdlnych cechach prowadzi do transforma-
cji zwanej standaryzacja.
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xi:m (2.2)
gdzie
ii:%ix; (2.3)
_ Ll Sy
0,00 = 7 20 %) (2.4)

W wyniku tej transformacji otrzymuije sie cechy, ktérych wartos¢ srednia x = 0, nato-
miast odchylenie standardowe o=1, dzigki czemu wszystkie cechy maja jednakowy wkiad do
wartosci odlegtosci.

3.1.3. Obcinanie dokladnosci

W metodach bazujacych na macierzy odlegtosci np. metodzie k-NN czy metodzie den-
drograméw, duza liczba wektorow treningowych znacznie spowalnia proces klasyfikacji i
zwigksza wymagania na pamie¢. W takich przypadkach mozna zalozy¢, ze czes¢ wektorow
jest do siebie bardzo podobna tzn. odlegtos¢ miedzy nimi jest niewielka. Pozostawiajac jeden
wektor z grupy wektoréw podobnych mozna dokona¢ zmniejszenia ich liczby w zbiorze tre-
ningowym. Wykrycie wektoréw podobnych do siebie, bez kosztownego obliczania macierzy
odlegtosci, mozliwe jest poprzez stopniowe obcinanie doktadnosci wszystkich cech (kwanty-
zacja poprzez obcinanie liczb [13]). Obiekty, ktore sa bardzo podobne do siebie staja sie iden-
tyczne, dzigki czemu mozna je odrzuci¢.

Obliczenia z reguly wykonywane sg dla liczb zmiennoprzecinkowych majacych 4 baj-
towa reprezentacje, co dla danych przenormalizowanych do przedziatu [0,1] daje rozdzielczos¢
r=10". Dla rozdzielczosci r wszystkie dane z przedziatu [a,a+r] maja ta sama wartosé.

Przed dokonaniem obciecia dokfadnosci wszystkie dane z ciagu treningowego przeska-
lowywane sa do maksymalnego zakresu [0,2%]

232
X=C(X, ~Xp); C=——— (2.5)
- X

max min

. 1 . . y
Aby uzyska¢ rozdzielczos¢ r = —- musimy zostawi¢ k znaczacych bitow w x,. Mozna
2

to wykonac przez przesuniecie bitow

X(K) = X +%(Round [Zir‘k :D*233—k (2.6)
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Dla k=1 wszystkie dane 0<x<1 dla x<0.5 sa mapowane na 0, a dla x>0.5 na 1, nato-
miast dla k=32 otrzymujemy dane oryginalne. Dla k=2 dane w zakresie x €[0.25,0.75] zamie-
niane sa na x,=0.5, mniejsze na 0 a wieksza na 1, ogélnie otrzymujemy 1+2*? réznych warto-
sci. Liczba znaczacych bitéw jest zwigkszana tak dtugo, az osiagnieta zostanie dopuszczalna
liczba wektorow treningowych, lub tez zostanie spetnione jakies inne kryterium np. liczba sku-
pisk powstata w wyniku zastosowania metody dendrogramOw osiagnie swoja maksymalna
wartosc.

3.1.4. Rodzaje skal pomiarowych

Mozna wyrdznic cztery skale pomiarowe [24]:
e nominalna
e porzadkowa
e interwalowa
e ilorazowa

W skali nominalnej poszczeg6lnym wartosciom nadawane sa nazwy symboliczne. Dla-
tego tez o dwoch obiektach mozna tylko powiedzie¢, ze w tej cesze sg takie same lub tez sa
rozne np. pte¢ (mezczyzna, kobieta).

Skala porzadkowa pozwala odrozni¢ dwa obiekty oraz stwierdzi¢ znak tej réznicy, tj.
mniejszy, jednakowy, wigkszy. Jest ona liniowo uporzadkowana. Podobnie jak w skali nomi-
nalnej nie jest znana odlegtos¢ migdzy nimi.

W skali interwatowej mozna dodatkowo ustali¢ roznice migdzy wartosciami cechy, czy-
li wykona¢ operacje dodawania i odejmowania. Na tej skali wystepuje zero umowne.

W skali ilorazowej dopuszczalne jest rowniez mnozenie i dzielenie wartosci skali. Punkt
zerowy ma charakter bezwzgledny.

W przypadku niektorych modeli klasyfikacyjnych istnieje koniecznos¢ zamiany jakies
skali pomiarowej na inna, gdyz dany model moze np. pracowa¢ tylko z wartosciami symbo-
licznymi lub tylko z wartosciami numerycznymi.

Sieci neuronowe Korzystaja zawsze z wartosci numerycznych cech. W przypadku wy-
stepowania skali nominalnej lub porzadkowej, nazwy symboliczne musza zosta¢ zakodowane
na wartosci numeryczne.

Skala nominalna

Najczesciej zmienng nominalng przedstawia sie¢ w postaci kolejnych liczb naturalnych
np. kobieta=1, mezczyzna=2.

Inna metoda jest kodowanie wartosci nominalnej w postaci wektora binarnego lub bi-
polarnego, ktérego dtugos¢ rowna jest liczbie mozliwych atrybutéw charakterystycznych dla
danej cechy np. kodujac ceche pte¢ otrzymuje sie:

e kobieta 10lub1-1
® mMezCzyzna 0Ollub-11
e nie okreslona 00lub-1-1

Oczywiscie w przypadku pici atrybut nie okreslona moze nie mie¢ sensu, jednak w
0go6lInosci mozna wykorzystac¢ ta posta¢ zakodowanej wartosci np. do zaznaczenia wartosci
brakujacej, niezmierzonej. Niewatpliwa wada tej metody, w przypadku sieci neuronowych, jest
znaczne zwigkszenie liczby cech wektoréw treningowych, a co za tym idzie poczatkowej licz-
by parametrow adaptacyjnych.
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Istnieje jeszcze jedna metoda, ktora zamienia wartosci nominalne na prawdopodobien-
stwa wystepowania poszczegdlnych atrybutéw, okreslone na podstawie liczby wystapien w
catym zbiorze treningowym. Odlegtos¢ pomiedzy dwoma n wymiarowymi wektorami A i B dla
L klasowego problemu wyliczana jest przy uzyciu warunkowych prawdopodobienstw

DI(AB) =Y Y p(C |A)- P(C, | B))] (27)

gdzie p(C;|A;) wyznaczane jest na podstawie liczby wystapien wartosci A; dla j-tej

cechy wystepujacej w wektorach nalezacych do klasy Ci, podzielonej przez liczbe wystapien
wartosci A; dla wszystkich klas. Tak wiec kazda z wartosci zamieniana jest na prawdopodo-
bienstwa przynaleznosci do poszczegolnych klas.

Skala porzadkowa

Skala porzadkowa zazwyczaj kodowana jest w postaci kolejnych liczb naturalnych,
oczywiscie z uwzglednieniem odpowiedniej kolejnosci oryginalnych atrybutow np. maty, prze-
cietny, duzy zostaje zakodowany na maty=1, przecietny=2, duzy=3.

3.2. Wartosci brakujgce

Przy analizie wielu danych doswiadczalnych moze pojawi¢ sie¢ problem wartosci braku-
jacych tzn. w niektérych wektorach wystepuja cechy, ktdre z jakiegos powodu nie zostaty wy-
znaczone lub tez nie mogly zosta¢ wyznaczone z tego powodu, ze dane cecha nie istnieje. Pro-
stym przykfadem drugiego przypadku sa dane opisujace strukture ciektych krysztatow [60].
Wiekszosc¢ ciektych krysztaldow mozna przedstawi¢ za pomoca ogdlnego szablonu postaci

A A A A B B

Rys 3:1 Szablon reprezentujacy strukture ciekdych krysztatow

Wystepuja tu 3 pierscienie i 2 mostki. W opisie ciektych krysztatow mamy cechy cha-
rakteryzujace poszczegOlne pierscienie i taczace je mostki. Bardzo wiele molekut ciektych
krysztatdw nie posiada jednak wszystkich 3 pierscieni, a tylko 2 z nich. Dlatego tez w miej-
scach opisujacych pierscien nie wystepujacy, pojawiaja Si¢ wartosci brakujace. Wystepowanie
tego typu wartosci brakujacych zawiera informacje o strukturze, dlatego tez nie sa one przy
analizie traktowane jako wartosci brakujace. Zazwyczaj tego typu ceche koduje sie jako war-
tos¢ unikalna tzn. wartos¢, ktora nie jest nigdy osiagana przez zadna z cech.

Duzo bardziej interesujace sa takie sytuacje, w ktérych dane istnieja, lecz nie zostaty
zaobserwowane. Pomimo wystepowania takich sytuacji czes¢ klasyfikatorow moze dokonac
klasyfikacji. Radzg sobie z tym np. drzewa decyzji, istnieja jednak réwniez takie jak np. sieci
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neuronowe, ktore musza mie¢ wszystkie cechy okreslone. Poza tym czasem moze by¢ intere-
sujace dopetnienie wartosci brakujacych na podstawie istniejacych obserwacji.

Najprostsza metoda pozwalajaca uzy¢ sieci neuronowe do danych z brakujacymi war-
tosciami, jest odrzucenia wszystkich wektorow zawierajacych braki. Oczywiscie jest to mozli-
we tylko wtedy, gdy liczba takich wektorow nie jest duza w poréwnaniu z catym zbiorem tre-
ningowym.

Bardzo popularng metoda uzupetniania wartosci brakujacych jest wstawianie wartosci
usrednionych dla odpowiedniej cechy, po wszystkich wektorach, ktére miaty w tej cesze war-
tos¢ okreslona. Niestety jak pokazuje ponizszy rysunek niebranie pod uwage wartosci pozosta-
tych cech, prowadzi¢ moze do bardzo stabych rezultatow.
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Rys 3:2 Usrednianie wartosci brakujacej

Zalozmy, ze mamy obiekt, ktérego potozenie pokazane jest na rysunku za pomoca
niewypetionego kétka. Zatozmy teraz, ze odrzucamy sktadowa X tego obiektu tzn. uznajemy
Ja za wartos¢ brakujaca i na podstawie skladowej Y oraz wszystkich pozostatych obiektow
prébujemy wyznaczy¢ brakujaca skladowg X. Jednak w wyniku usrednienia po skladowej X
wszystkich wektoréw otrzymamy potozenie interesujacego nas obiektu w miejscu wskazanym
przez kétko narysowane przerywana linia, a wiec bardzo daleko od prawdziwego potozenia.

Duzo lepszg estymacje wartosci brakujacej mozna otrzyma¢ przez wykorzystanie in-
formacji znajdujacych sie w pozostatych cechach. Znanych jest kilka metod tego typu:

e Uzupehienie wartosci brakujacej w oparciu o obiekt najbardziej podobny. Oczywi-
scie okreslenie, ktore wektory sa podobne zalezy od uzywanej metody np. w przy-
padku algorytmu k-NN - jest to jakas miara odlegtosci. Metoda ta jest dos¢ prosta,
jednak powaznga trudnoscia jest duza zaleznos¢ wartosci uzupetnianej od wybranej
miary podobienstwa.

e Metoda regresyjna polega na zbudowaniu réwnania regresyjnego na podstawie
przypadkow posiadajacych wszystkie wartosci dla danej zmiennej.

e Maksymalizacja wartosci oczekiwanej EM (Expectation Maximization) zakfada po-
sta¢ prawdopodobienstwo tacznego dla Xops i Xprak: P(Xobs, Xorak| 8), gdzie Xops 0ZNa-
cza wartosci obserwowane, Xpax Wartosci brakujace istniejace w danych,
€ parametry modelu. Stad prawdopodobienstwo brzegowe dla Xops Wynosi
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p(xobs |9) = Z p(xobs’ Xbrak |9) (28)

Xprak

Algorytm EM jest algorytmem iteracyjnym skiadajacym sie z dwdch krokow. W
pierwszym kroku wyliczane jest prawdopodobienstwo dla wartosci brakujacych:

pn(xbrak) = p(xbrak | Xobs’gn_l) (29)

gdzie &, jest wyznaczone ze wzoru (2.10) przy zalozeniu ze istnieja tylko wartosci
obserwowane.

W drugim kroku maksymalizuje si¢ prawdopodobienstwo, tak jak gdyby nie bylo
wartosci brakujacych i otrzymuje sie¢ nowe parametry modelu estymaciji.

9n = meax E( p(Xbrak,Xobs |9)) (210)

Kroki te powtarzane sa tak dtugo, az algorytm sie zbiegnie tzn. zmiana parametrow
modelu estymacji przy kolejnych iteracjach bedzie zaniedbywalnie mata.

e Wielokrotne przypisywanie (MI multiple imputation) [54], [33]- jest to metoda po-
dobna do EM, przy czym wprowadzony tu zostaje dodatkowo element niepewno-
sci. Kazda wartos¢ brakujaca zastepowana jest przez zbior m>1 mozliwych do
przyjecia wartosci otrzymanych z przewidywanego rozkiadu. Metoda MI wymaga
utworzenia m zbiorow, w ktérych wartosci obserwowane sa wszedzie takie same
natomiast wartosci brakujace sa wypetniane w réznych zbiorach réznymi liczbami.
Rdéznice te odpowiadaja niepewnosci, z ktora kazda z wartosci brakujacych moze
zostac przewidziana na podstawie wszystkich obserwowanych wartosci.

3.3. Selekcja cech

Zazwyczaj informacje o obiekcie zbierane sa w nadmiarze. W zwiazku z tym wystepuje
wiele zbednych cech. Cechy moga by¢ zbedne, poniewaz nie wprowadzaja zadnej nowej in-
formacji lub tez nie maja zadnego zwiazku z celem klasyfikacji. Wystepowanie cech zbednych
powoduje niepotrzebne wydtuzenie czasu uczenia oraz, w przypadku wielu modeli klasyfika-
cyjnych, prowadzi do trudnosci w znalezieniu optymalnego minimum funkcji kosztu, a co za
tym idzie zmniejszenia generalizacji. Dlatego tez w realnych zastosowaniach klasyfikacyjnych
przed przystapieniem do uczenia usituje sie wykry¢ i usuna¢ tego typu cechy. Metody selekcji
cech usiuja znalez¢ minimalny podzbior cech, ktore spetniaja nastepujace kryteria:

1. jakos¢ Kklasyfikacji nie ulegnie znaczacemu zmniejszeniu

2. rozkiad klas otrzymany przy uzyciu tylko wybranych cech jest tak bliski jak to tylko

mozliwe oryginalnemu rozkfadowi tych klas.

Metody selekcji cech opisywane w literaturze mozna podzieli¢c na metody formutowane
na bazie:

1. statystyki i teorii informaciji

e teorii decyzji statystycznych
e pordéwnywania rozktadow prawdopodobienstwa
e metody programowania matematycznego
e teorii informacji
2. rozwazan czesciowo heurystycznych.
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Przy zalozeniu statystycznego modelu problemu, jakos¢ selekcji ocenia sie¢ najczesciej
wedtug kryterium ryzyka lub sredniego prawdopodobienstwa btedu. Zastosowanie metod pro-
babilistycznych do selekcji moze by¢ niemozliwe, jesli odpowiednie rozktady prawdopodo-
bienstw nie sa znane, co niestety w wielu realnych przypadkach ma miejsce.

Istnieje takze mozliwos¢ uzycia innych metod selekcji z pominieciem estymacji rozkfa-
dow. Wiele zagadnien selekcji mozna formutowac na bazie taczenia selekcji z procesem szuka-
nia transformacji z przestrzeni pomiar6w w inne przestrzenie, co wiaze Sie z tworzeniem no-
wych cech bedacych kombinacjami cech pierwotnych. Jest to spowodowane tym, ze cechy,
ktore umozliwiaja dobre rozrdznienie obiektow z réznych klas sa czesto trudne do wytypowa-
nia lub tez do bezposredniego pomiaru. Moga natomiast by¢ otrzymywane posrednio za po-
moca réznych transformacji, ktorych rezultatem powinna by¢ poprawa zawartosci informacyj-
nej cech i niekiedy zmniejszenie liczby cech istotnych. Wadg tych metod jest brak wyraznych
zwiazkOw miedzy mierzalnymi cechami tzn. cechami pierwotnymi a klasyfikacja oparta na ce-
chach otrzymanych po transformacji.

3.3.1. Selekcja cech w oparciu o teorie informaciji

Jezeli obserwowany obiekt opisany jest przez wektor x to entropia warunkowa klas ma
postac:

H(C1) = (~1og, B(C, 1) P(C, 1) @11

Zdefiniowana w ten sposéb entropia warunkowa moze by¢ interpretowana jako miara
nieoznaczonosci klasy, do ktorej nalezy obserwowany obiekt. Powyzej zdefiniowana entropia
odnosi si¢ tylko do jednego obserwowanego obiektu. Aby scharakteryzowac¢ miare nieokreslo-
nosci klas, do ktérych moga naleze¢ obserwowane obiekty, trzeba wzia¢ pod uwage wszystkie
mozliwe obiekty X. Stad wprowadza sie srednig entropie warunkowg postaci

H(CIX)=2 H(C|X)p(x)= Zi_(logz P(Ci1x)) p(C;,x) (2.12)

xeX xeX i=1

Wystepujace tutaj prawdopodobienstwo p(Ci,x) jest prawdopodobienstwem tacznym
wystepowania obiektow z klasy C; opisanych za pomoca wektora x. Aby mozna bylo oceni¢
przydatnos¢ danych X do celow klasyfikacji konieczne jest porownanie sredniej entropii wa-
runkowej, gdy znane sa X, z entropia, gdy dane te nie sa znane. llos¢ informacji o klasie, do
ktorej nalezy obserwowany obiekt, dostarczonej przez dane X ma postac¢

1(C,X)=H(C)-H(C|X) (2.13)

gdzie
H(C) =Z(—|092 p(C)) p(C) (2.14)

gdzie p(C,) sa to prawdopodobienstwa a priori poszczegolnych klas.

Podana wczesniej definicje informacji mozna rowniez zastosowa¢ do oceny ilosci in-
formacji dostarczonej przez i-ta dana
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1(C,x,)=H(C)—H(C,x,) (2.15)

Podzbior cech, ktory maksymalizuje ilos¢ informacji, zapewnia zwykle takze najlepsza
jakosc¢ klasyfikacji. Ze wzgledu na okreslong klasyfikacje nalezy wigc znalez¢ taki podzbior k
cech, dla ktorych ilos¢ informacji osiaga maksimum. Rozwigzanie tego problemu wymaga w

n
zasadzie obliczenia ilosci informacji dla kazdego sposrod (kj podzbioréw cech. Niestety licz-

ba podzbioréw do przeszukania jest zazwyczaj bardzo duza np. niech n=15, k=7, to liczba
podzbiorow do przeanalizowania wynosi 51480. Dlatego tez stosuje Sie¢ szereg uproszczen
pozwalajacych znacznie przyspieszy¢ proces selekcji.

Najprostsza metoda selekcji cech jest metoda ,,najpierw najlepszy”. Polegajaca na obli-
czaniu ilosci informacji dostarczonej przez kolejne cechy z osobna. Sposrod n cech wybiera sie
podzbior k cech lokujacych sie na pierwszych k miejscach pod wzgladem ilosci informacji
przez nie dostarczanych. Oczywiscie wybrany taq droga podzbidr cech nie musi by¢ w ogolno-
sci optymalnym zbiorem cech. Algorytm ten nadaje sie rowniez do innych metod, ktére moga
okresli¢ jakas funkcje uzytecznosci danej cechy.

Inna mozliwoscia ograniczenia liczby analizowanych podzbioréw cech jest zastosowa-
nie algorytmu sekwencyjnego. Konstrukcja poszukiwanego zbioru zaczyna sie od wyszukania
z calego zbioru cech, cechy dla ktérej ilos¢ informacji jest najwieksza. W podobny sposob wy-
bierana jest najlepsza para cech, przy czym para musi zawiera¢ ceche wybrana w poprzednim
etapie. W kolejnych etapach do wybranego zbioru cech dostawiane sa kolejne, w taki sposaéb,
aby zmaksymalizowac ilos¢ informacji dostarczanej przez wybrane cechy. Proces ten kontynu-
owany jest tak dtugo, az wybrany podzbior cech zawiera¢ bedzie ustalona a priori liczbe cech.

Metoda odwrotna do podanej powyzej jest metoda kolejnej eliminacji cech. Kolejno
odrzucane sg cechy, ktére powoduja najmniejszy spadek ilosci informaciji.

3.3.2. Selekcja cech w oparciu o rozwiniecie Karhunena-Loevego

Zalozmy, ze w zbiorze treningowym istnieje L klas obiektow, ktorych prawdopodo-
bienstwa a priori sa znane i wynosza p(C;). Zakfadamy, ze kazda z klas reprezentowana jest
przez zbior X, (i=1,...,L), ztozony z n wymiarowych wektorow x takich, ze || x||>=1. Stad
mozna napisac

E[IXIP]= Y e2()=% i=1..L (2.16)

gdzie
a; (i) = )I(E[)_(ej] (2.17)

g; to ortonormalny wektor bazowy przestrzeni obserwacji, natomiast X =(X,,..., X,)"

0znacza n wymiarowa zmienna losowa unormowang, reprezentujaca obserwowane obiekty.
Wiasnos¢ sumowania do 1 wspotczynnikow liczbowych ocjz (i) umozliwia traktowanie ich jako

pewnego rodzaju wag wyrazajacych sredni udziat wektora bazowego e; w tworzeniu danej
obserwaciji.
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Wprowadzmy nowy ukfad wspotrzednych posiadajacy wektory bazowev;, j=1,..,n.
Niech ukfad ten bedzie zwiazany z uktadem wektorow e; transformacja T, postaci

T, =€}v, (2.18)

Jezeli przez ,sz (i) oznaczymy odpowiednie wspoiczynniki wagowe wektorow bazo-

wych w nowym ukladzie wspotrzednych, to usredniona po wszystkich klasach waga wspot-
rzednej v; wynosi

pi=3 PCIE) 219

Podobnie jak w przypadku wspotczynnikdw ocjz (i) wagi pj spetniaja warunek

> p =1 (2.20)

Wspotczynniki pj moga by¢ interpretowane jako wskazniki przydatnosci wektora ba-
zowego V; przy opisie Klas w nowym uktadzie wspotrzednych. Ze wzgledu na poszukiwanie
cech istotnych poszukujemy takiego ukfadu wspotrzednych, w ktorym czesé¢ wspotczynnikdw
osiaga duze wartosci, pozostate zas wartosci mate, ktdre moga by¢ wowczas pominigte. Cho-
dzi, wigc o osiagnigcie najwigkszego zréznicowania wspotczynnikow p; .

Z uwagi na wiasnosci wspotczynnikdw p;, mozna skonstruowaé wyrazenie H(v) o
strukturze identycznej do entropii zmiennej losowej

H(v)=-3p, log p, (2.21)

W takim przypadku znalezienie wspdiczynnikdw p; najbardziej zroznicowanych spro-
wadza sie do znalezienia minimum powyzszej funkcji kryterialnej. Jak wykazat Watanabe, wek-
tory bazowe optymalnego uktadu wspotrzednych sa wektorami wiasnymi macierzy kowariancji
Q utworzonej na podstawie wszystkich obserwaciji.

Q=3 p(C)E[XX] (2.22)

Jezeli unormowane wektory wiasne macierzy Q zostang uporzadkowane wedtug male-
jacych odpowiadajacych im wartosci wiasnych, to taki zbior wektoréw tworzy ukfad wspot-
rzednych Karhunena-Loevego (K-L).

Wystepuje wiele metod selekcji cech opartych na rozwinieciu K-L, zwanymi rowniez
analiza czynnikéw gtownych (PCA- Principal Components Analysis). Wspo6lng wiasnoscia tych
metod jest wyznaczenie nowego ukfadu wspotrzednych na bazie wektorow wiasnych macierzy
kowariancji. Elementem odrozniajacym poszczegblne metody jest sposéb konstrukcji tej ma-
cierzy na podstawie zbioru treningowego.
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W chwili obecnej mozna wyrézni¢ Kilka gidwnych typow metod selekcji cech, ktére
korzystaja z rozwiniecie K-L [58]. Jedng z najpopularniejszych jest Selfic metoda zapropono-
wana przez S. Watanabe. W metodzie tej macierz kowariancji konstruowana jest na podstawie
obiektow x scentralizowanych ze wzgledu na wszystkie klasy. Centralizowanie zbioru obser-
wacji dokonuje sie przez odjecie od kazdego x wartosci oczekiwanej postaci

u=E[X] (2.23)

Xo

gdzie X, oznacza caly zbior treningowy. Tak, wiec macierz kowariancji oblicza sie ze
wzoru

T=E[(X-m)X-p)"] (2.24)

Inna metode konstrukcji macierzy kowariancji zaproponowali Chien i Fu.

2= p(C)EIX~4)(X~4)'] (2.25)

i=1

gdzie g okresla wartosci wektorow srednich Klas.

Jezeli wektory wiasne zostana uporzadkowane wedtug malejacych odpowiadajacych im
wartosci whasnych to okazuje sie, ze ustalajac liczbe cech m<n uwzglednianych przy klasyfika-
cji, blad sredniokwadratowy aproksymacji i entropia osiagaja minima dla m pierwszych cech w
nowej uporzadkowanej we wspomniany sposob przestrzeni.

PCA nadaje sie do stosowania przede wszystkim w przypadku, gdy w danych wystepu-
je niewiele skupisk. Wéweczas w wyniku dziatania PCA uzyskuje sie uktad wspotrzednych, w
ktorym fatwo odseparowac poszczegodlne skupiska.
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Rys 3:3 llustracja dziatania PCA

W przypadku, gdy wystepuje duza liczba skupisk PCA zawodzi i lepszymi metodami
moga okazac sie¢ metody dokonujace transformacji lokalnych.
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3.3.3. Skalowanie wielowymiarowe (MDS)

Metoda wielowymiarowego skalowania (multidimensional scaling) [64], [70], [35] sto-
sowana jest do rzutowania danych z przestrzeni wielowymiarowej n do przestrzeni nizej wy-
miarowej q (n>q).

Roznica podobienstwa pomiedzy para obiektow (i,j) oznaczona jest zmienng, &, ktora
jest elementem macierzy (NxN) roznic podobienstwa A. Celem MDS jest rzutowanie danych w
macierz konfiguracji Y o wymiarze (Nxq), przy czym wymiar przestrzeni cech q nie jest znany
a priori.

Wystepuja dwa gtowne modele MDS: niemetryczny i metryczny. W pierwszym z nich
rzutowanie powinno by¢ takie, ze porzadek w roznicach podobienstwa powinien odpowiadac
porzadkowi w odlegtosciach. W drugim réznice podobienstwa w zbiorze rzutowanych punk-
tow powinny by¢ tak bliskie jak to tylko mozliwe réznicom podobienstwa wystepujacym w
przestrzeni oryginalnej.

MDS niemetryczny

Warunek zachowania porzadku roznic podobienstwa w przestrzeni konfiguracyjnej
prowadzi do tego, ze koniecznym jest tylko, aby funkcja réznicujaca podobienstwa byta funk-
cja odlegtosci monotoniczno rosnaca. Zazwyczaj roznice podobienstwa &; definiuje sie¢ w na-
stepujacy sposdb

1

J; =(Z (i _Xjk)zj2 (2.26)

W metodzie tej porzadek w przestrzeni konfiguracji generowany jest poprzez minimali-
zacje pewnej szczegblnej funkcji kosztu, lub miary STRESS-u, w sposéb iteracyjny poprzez
jakas nieliniowa procedure optymalizacyjna.

Zatozmy, ze mamy zbior roznic podobienstwa danych g, i konfiguracje N punktow w q
wymiarowej przestrzeni. Réznice podobienstwa moga zosta¢ uporzadkowane stosownie do ich
wielkosci

5i1jj < 5izjz << 5iM im
gdzie M=N(N-1)/2.
Niech beda dane punkty w przestrzenie konfiguracyjnej Y, poczatkowo wygenerowane
np. w sposob losowy, dla ktorych policzona jest macierz odlegtosci z elementami d;j. Mozliwe

jest wyznaczenie zbioru roznic d; , ktore sa w przyblizeniu rowne z d;;, i wciaz zachowuja
wiasnos¢ monotonicznosci odnosnie odpowiednich djj. Czyli

n n n

o <d. . <...<d. .
d'1J1 _d'sz <..<d M
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wielkosci d;; sa monotonicznie zalezne od dj;, i dopasowanie tych wartosci jest mono-
toniczna regresjq .

W kazdej fazie monotonicznej regresji roznice d;; inicjalizowane sa jako odlegtosci djj,
nastepnie porzadkowane w taki sposob, ze odpowiadajace im roznice podobienstwa sa w po-
rzadku rosnacym. Kazda para wartosci réznic porownywana jest wzajemnie i jezeli wystepuje
niepoprawny porzadek sa one kombinowane w grupe ze wspolnag wartoscia roznicy réwna
sredniej arytmetycznej kombinowanych wartosci. Procedura konczy sie, gdy nie ma juz dalsze-
go grupowania i roznice sa rowne lub odpowiadaja narzuconemu porzadkowi.

Kruskal zdefiniowat funkcje bazujaca na réznicach d; bedaca miara dopasowania od-
legtosci d; do d,

j » postaci:

STRESS = (2.27)

Poprzez minimalizacje funkcji STRESS-u znajdowane sa wspdtrzedne punktéw w prze-
strzeni konfiguracyjnej.

Algorytm niemetrycznego MDS:

1. definiuj poczatkowa konfiguracje punktéw Y(0), t=0
oblicz elementy macierz odlegtosci dj; dla aktualnej konfiguracji Y (t)

wylicz elementy d;

wylicz gradient funkcji STRESS, VSTRESS

wylicz nowg konfiguracje Y (t+1) =Y(t)—7VSTRESS

jezeli algorytm zbiegt sie to koniec w przeciwnym przypadku idz do punktu 2.

ook w DN

MDS metryczny

Najbardziej znanym przykladem metrycznej wersji algorytmu MDS jest algorytm ma-
powania Sammona. Algorytm Sammona pozwala dokona¢ mapowania z przestrzeni n wymia-
rowej w q wymiarowa poprzez minimalizacje funkcji postaci

-1t ZN:(d”E)D”) (2.28)

=
ZDU ! !

i<j

gdzie Dj reprezentuje elementy macierzy odlegtosci w oryginalnej przestrzeni, nato-
miast d;; elementy macierzy odlegtosci w przestrzeni konfiguracyjne;j.
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4. Grupowanie

Grupowanie (Kklasteryzacja) jest zazwyczaj przedstawiane jako proces tworzenia sku-
pisk (klastrow) elementéw podobnych do siebie z obiektow fizycznych lub abstrakcyjnych klas.
Do rozpoczecia procesu grupowania potrzebna jest definicja miary podobienstwa pomiedzy
obiektami, ktora zostanie uzyta do wyznaczenia klas. Jako klase w tym przypadku rozumie sie
zbiér obiektow, ktorych podobienstwo wewnatrz klasy jest wysokie, natomiast miedzy klasami
niskie. Poniewaz kluczowa role w takiej metodzie grupowania zajmuje definicja podobienstwa
to metode nazywa sie metoda bazujaca na podobienstwie, w odréznieniu od metod okresla-
nych jako grupowanie koncepcyjne. Bardzo wiele metod bazujacych na podobienstwie zostato
rozwinietych w taksonomii numerycznej.

Techniki grupowania same moga zosta¢ pogrupowane na wiele réznych sposobow. W
jednym z podziatow bazujacych na typie kontroli uzytej podczas budowania skupisk wyrdznia
sie nastepujace kategorie: aglomeracyjna, podzialowa i bezposrednia.

Aglomeracyjna

Technika ta opiera sie na postepujacym zlewaniu sie skupisk tzn. iteracyjnym taczeniu
istniejacych oddzielonych matych grup, by utworzy¢ coraz wigeksze skupiska, az pozostanie
tylko jedno. Historia takiego faczenia przedstawiana jest zazwyczaj w postaci dendrogramu.

Poprzez zastosowanie jakiegos progu okreslajacego minimum podobienstwa proces ta-
czenia moze zosta¢ przerwany zanim skupiska potacza si¢ w jedno. Powstanie w ten sposob
kilka skupisk, dla ktérych wartos¢ miary podobienstwa jest ponizej zadanego progu.

Podziatowa

Tworzone sa skupiska poprzez iteracyjny podziat poczatkowego zbioru w coraz mniej-
sze, az kazdy element bedzie tworzyt pojedyncze skupisko.

Bezposrednia
Technika bezposrednia polega na znalezieniu z gory zadanej liczby skupisk. Trzeba
przy tym znalez¢ taki podziat istniejacych danych, aby byt on optymalny z punktu widzenia

miary okreslajacej podziat na skupiska. Jedna z pierwszych tego typu technik jest algorytm k-
srednich MacQueena [38].

4.1. Metoda histogramowa

Jednym z algorytmow stosowanych w FSM (szczegbtowy opis systemu znajduje sie w
rozdziale 8) do inicjalizacji sieci jest drzewo decyzyjne budowane na podstawie histogramu
utworzonego dla kazdego wymiaru osobno.
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Rys 4:1 Histogram

Dany wymiar dzielony jest na k przedziatdw (0$ X na rysunku). W kazdym przedziale
zliczana jest liczba wektorow, ktéra do niego wpada (0$ Y na rysunku). Kazdy z przedziatdw
moze by¢ faczony z sasiednimi przedziatami, tworzac w ten sposob skupisko w przestrzeni
jednowymiarowej. Jezeli w danym wymiarze wystepuje wiele skupisk, to beda one oddzielone
pustymi przedziatami lub tez miedzy kolejnymi przedziatami wystapi wyrazna rdznica w liczbie
wpadajacych w nie wektoréw (przedstawiono to na powyzszym rysunku, gdzie mozna wyroz-
ni¢ 3 skupiska). Zatozmy, ze skupisko rozpoczyna si¢ od i-tego przedziatu i zajmuje | przedzia-
tow, kazdy o szerokosci s. Wowczas pozycja oraz rozmiar skupiska w oryginalnej przestrzeni
moze zosta¢ przedstawiona w nastepujacy sposob

Cy = Xoin +S(i+%) (3.1)
1

o, ==Is 3.2

=2 32)

S = | Xmax ; Xmin | (33)
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Rys 4:2 Drzewo decyzyjne

Kazde z tych jednowymiarowych skupisk moze zosta¢ nastepnie zrzutowane na wiele
rozseparowanych N-wymiarowych skupisk. Podczas inicjalizacji wektory analizowane sg w
kazdym wymiarze niezaleznie, tak wigc w pierwszym wymiarze dany wektor moze naleze¢ np.
do skupiska C,, w drugim wymiarze do skupiska C,, az wreszcie w N-tym wymiarze C,,.
Kazdy taki N-wymiarowy klaster moze byc¢ przedstawiony jako fancuch nizej wymiarowych
skupisk C,—>CJ->..—>C, , stad tego typu procedura tworzy drzewo decyzyjne. W li-

sciach drzewa zliczane sa wektory, ktére naleza do danego N-wymiarowego skupiska. Gdy w
przypadku ktéregokolwiek z wymiaréw liczba klastrow jest zbyt duza, zmniejszona zostaje
rozdzielczos¢ k, co powoduje zmniejszenie liczby klastrow dla danego wymiaru. Gdy wszyst-
kie klastry sa juz utworzone, obliczana jest odlegtos¢ miedzy nimi. Te skupiska, miedzy kto-
rymi odlegtos¢ jest mniejsza od zadanego progu taczone sa w jedno.

4.2. Dendrogram

W powyzszym drzewie decyzyjnym rozdzielczos¢ histogramow jest stopniowo zwiek-
szana. Innym rozwiazaniem opartym na metodzie dendrogramow, ktore czasem prowadzi do
lepszych rezultatow, jest stopniowe zmniejszanie rozdzielczosci. Poczatkowo kazdy wektor
ciagu treningowego jest oddzielnym skupiskiem. Wyznaczona zostaje macierz odlegtosci mig-
dzy poszczegblnymi skupiskami, na jej podstawie najblizsze skupiska sa ze soba faczone. Zna-
nych jest wiele metod wyznaczania odlegtosci migdzy skupiskami:

1. Na podstawie najblizszych obiektéw nalezacymi do tych skupisk (NN nearst ne-
ighbor). 1

2. Na podstawie najdalszych obiektow nalezacych do tych skupisk (FN furthest
neighbor).

3. Obliczana jest jako srednia z odlegtosci pomiedzy wszystkimi parami obiektow
nalezacych do analizowanych skupisk (UPGMA nweighted pair-group method
using arithmetic).
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4. Metoda podobna do UPGMA z tym, ze wielkos¢ skupisk (liczba elementow
znajdujacych sie w skupisku) uzywana jest jako waga w obliczeniach (WPGMA
weighted pair-group method using arithmetic averages).

5. Obliczana jest odlegtos¢ miedzy centrami skupisk. Centrum jest to usrednione
potozenie wszystkich obiektéw nalezacych do tego skupiska (UPGMC unwe-
ighted pair-group method using the centroid average).

6. Podobnie jak w UPGMC z tym, ze wielkos¢ skupisk (liczba elementow znajdu-
jacych sie w skupisku) uzywana jest jako waga w obliczeniach (WPGMC we-
ighted pair-group method using the centroid average)

Grupowanie polegajace na tym, ze na jednym poziomie faczy sie istniejace skupiska i
zastepuje je przez skupiska na wyzszych poziomach, nazywane jest grupowaniem hierarchicz-
nym. Cala procedura trwa tak dtugo, az liczba skupisk jest wystarczajaco mata, lub tez az od-
legtos¢ miedzy skupiskami jest wigksza od zadanej progowej. Ponizszy rysunek przedstawia
schematycznie idee dendrogramow.

d(ci, C]')

C1 C2 C3 Cq Cs Ce Cc7 c8

Clusters

Rys 4:3 Dendrogram

Poziom pierwszy reprezentuje stan poczatkowy, w ktorym kazdy z dziesieciu elemen-
tow tworzy osobne skupisko. Za wyjatkiem weztdw poczatkowych (na pierwszym poziomie)
kazdy z istniejacych weztOw reprezentuje operacje taczenia weztow z nizszego poziomu. Kaz-
demu weztowi mozna wigc przypisa¢ wartos¢ numeryczng (np. odlegtos¢ znajdujaca Sie na osi
Y, lub poziom).

4.3. K Srednich klasterow

Zatozmy, ze mamy N punktdw i chcemy znalez¢ k reprezentatywnych wektorow g
j=1,....k. Algorytm poszukuje takiego podziatu zbioru wektorow x w k roztaczne podzbiory S;
zawierajace N; elementow, dla ktorych ponizsza funkcja osiaga minimum
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I=Y UK If (3.4)

j=11eS$;

gdzie u; jest srednia wektorow znajdujacych sie w podzbiorze S

1

N > X! (3.5)

j le$;

H; =

Algorytm rozpoczyna od losowego podziatu punktéw na k zbioréw, a nastepnie obli-
czane sg wektory srednie. Wszystkie punkty przydzielane sa ponownie do zbiorow S;. Dany
wektor |-ty przydzielony zostaje do tego zbioru, do ktorego odlegtos¢ migdzy nim a wektorem
srednim tego zbioru jest najmniejsza. Gdy wszystkie punkty zostana sprawdzone, ponownie
oblicza si¢ srednie zbiorow S;. Cata procedura powtarzana jest tak dtugo, az zaden z wektorow
nie zmieni swej przynaleznosci.
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5. Propagacja wsteczna

5.1. Neurony

Podstawowym elementem kazdej sieci neuronowej sa neurony, czyli elementy przetwa-
rzajace sygnaly, nazywane rowniez weztami sieci. Neurony faczone sa ze soba tworzac bardziej
skomplikowane struktury zwane siecig neuronowa. Kazdy neuron ma wiele wejs¢ i jedno wyj-
scie.

Rys 5:1 Model neuronu

Sygnat wyjsciowy y wyplywajacy z wezla jest funkcja sygnatow wejsciowych x wply-
wajacych do wezfa oraz wag, ktore z danym weziem sa zwiazane.

y=fxw) (4.1)
W najprostszym przypadku moze to by¢ funkcja liniowa postaci

y:Z\NiXi (4.2)

Funkcja ta nazywana jest funkcja transferu i ma na ogét charakter nieliniowy. W zalez-
nosci od konkretnego celu, jakiemu stuzy neuron, moze przyjmowac rézne postacie.

Pierwszy model sztucznego neuronu, ktory inspirowany byt przez model biologiczny,
opisany zostat przez McCulloch-a i Pitts-a. Zaproponowany przez nich neuron posiadat pro-
gowa funkcje transferu postaci

1 gd 6>0
_ gdy wx+ 43)
0 gdy wx+6<0

gdzie @ jest progiem wzbudzenia. Zaleta tej funkcji jest to, ze dziatanie sieci sprowadza
si¢ do realizacji ztozonych funkcji logicznych. Wada natomiast jest brak pochodnej, co unie-
mozliwia stosowanie tej funkcji w sieciach, w ktorych stosuje sie metody gradientowe.

Najczesciej stosowana funkcja transferu w sieciach propagacji wstecznej jest nieliniowa
funkcja sigmoidalna zwana réwniez logistyczna

1

-s(Q W +6)
1+e !

y=0o(Wx+8)= (4.4)
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gdzie s to skos funkcji sigmoidalnej, & prog wzbudzenia, Zwi X; sygnat wejsciowy.

o L L I I I I I L n
—10 —8 —6 —4 —2 o 2 4 6 8 10

Rys 5:2 Wykres funkcji sigmoidalnej dla skosow o wartosciach 1,2,5,20

Powyzszy rysunek przedstawia wykres funkcji sigmoidalnej dla r6znych skoséw. Wraz
ze wzrostem skosu nastepuje wyostrzenie funkcji sigmoidalnej, a przy bardzo duzych skosach
nastepuje przejscie do funkcji skokowej.

Na ogot w algorytmie MLP w trakcie uczenia optymalizowane sa tylko wagi oraz prég,
natomiast skos ma wartos¢ ustalona na 1. Mimo to istnieje mozliwos¢ manipulacja skosu bez
zmiany skosu explicite. Efektywny skos zalezny jest od normy wag i wielkosci progu:

S(WX+8)=Wx+6 (4.5)

Informacja o skosie moze wiec by¢ zawarta w wagach oraz progu. W przypadku, gdy
wystarczajaca jest funkcja gtadka, wagi oraz prog beda odpowiednio mate. Natomiast, gdy np.
dwie klasy sa bardzo blisko siebie i do rozseparowania ich potrzebna jest ostra sigmoida, wagi
oraz prog beda duze.

Inna bardzo popularna funkcja transferu stosowana w sieciach MLP jest funkcja postaci

s(Q_wix+6)

y= tanh (S(Z VViXi +0)j = es(wa +6)
1 e i

-8(D W% +6)
_e I

-s(D W% +6) (46)

+ée
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Rys 5:3 Wykres funkcji tanh dla skosow o wartosciach: 0.3,1,2,20

5.2. Architektura sieci

Neurony faczone sa miedzy soba tworzac w ten sposob sie¢. Liczba i sposob potaczenia
neuronow okresla architekture sieci neuronowej. Wezty wystepujace w sieciach MLP tworza
warstwy. Wyrdznia sie trzy typy warstw: wejsciowe, ukryte i wyjsciowe. W warstwie wej-
sciowej wystepuja neurony, ktore nie wykonuja zadnych obliczen i do ktorych bezposrednio
wprowadzane sa dane treningowe. Z uwagi na brak obliczen w opisie sieci warstwa ta jest po-
mijana. W warstwie ukrytej wystepuja wezly, ktore nigdy nie sa potaczone bezposrednio z
wektorem treningowym oraz z wyjsciem sieci. W warstwie wyjsciowej natomiast wystepuja
wezly majace bezposrednie potaczenie z wyjsciem sieci.

Laczenie weziow w sie¢ umozliwia, w zaleznosci od sposobu potaczenia i liczby we-
zlbw w sieci, tworzenie roznych obszaréw decyzyjnych. Ponizej przedstawione sa 4 przykiady
prostych sieci i wykresy realizowanych przez nie funkcji
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Rys 5:4 Przykiad kilku architektur sieci MLP

W sieci pierwszej wystepuja dwa neurony ukryte realizujace funkcje sigmoidalne, wezet
wyjsciowy jest liniowa kombinacja weztow ukrytych, sie¢ druga zawiera 3 wezty ukryte i we-
zet wyjsciowy dokonujacy liniowej kombinacji. Sie¢ trzecia dziata podobnie jak dwie poprzed-
nie tylko wystepuja cztery wezty ukryte i wreszcie sie¢ czwarta jest dokfadnie taka sama jak
trzecia z ta zmiana, ze wezet wyjsciowy realizuje funkcje sigmoidalng o duzym skosie.
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Rys 5:5 Obszary decyzyjne

W pierwszych trzech przypadkach funkcje realizowane przez sie¢ saq zdelokalizowane,
w czwartym przypadku natomiast mamy funkcje zlokalizowana, ktorej niezerowe wartosci
wystepuja w bardzo niewielkim obszarze przestrzeni wejsciowej. Widac stad, ze sposob tacze-
nia weztdw w sieci, funkcje realizowane przez te wezly, oraz liczba weztdw ma istotny wptyw
na ksztalt obszarow decyzyjnych realizowanych przez sie¢. Stad tez moga pojawi¢ si¢ trudno-
sci zwiazane z realizacja pewnych ksztattoOw decyzyjnych przez sie¢ MLP. Kazdy obszar decy-
zyjny budowany jest przez kombinacje roznych funkcji realizowanych przez neurony. W przy-
padku uzycia funkcji sigmoidalnej do utworzenia obszaru decyzyjnego o ksztaicie okregu w
dwaoch wymiarach, potrzeba co najmniej trzech neuronéw, im dokfadniejszy okreg bedziemy
chcieli zbudowa¢, tym wigcej neurondw bedzie potrzeba. Istnieje mozliwos¢ zmiany ksztattow
obszarow decyzyjnych realizowanych przez jednostki sigmoidalne poprzez transformacje wy-
konana na danych treningowych. Opis tego typu sieci znajduje sie w pOzniejszym rozdziale pt.
sieci nieeuklidesowe.

Jak wida¢ z poprzednich rozwazan przed rozpoczeciem uczenia trzeba zbudowac siec.
W tym celu nalezy ustali¢ liczbe warstw ukrytych, liczbe weztow w poszczegdlnych warstwach
ukrytych oraz sposob ich pofaczen.

Wyznaczenie liczby weztow w warstwie wyjsciowej jest proste. W przypadku klasyfi-
kacji najlepszym rozwiazaniem jest zakodowanie poszczegolnych klas za pomoca binarnego
wektora o dtugosci rownej liczbie klas np. w przypadku wystapienia 3 Kklas, klasa 1 kodowana
jest jako 1 0 0, druga 0 1 O, trzecia 0 0 1. Okreslenie liczby weztow ukrytych jest znacznie
trudniejsze i na 0g6t wymaga wyprébowania réznych architektur.

Istnieje oszacowanie [28] pozwalajace wyznaczy¢ dla sieci MLP o ustalonej architektu-
rze (ustalonej liczbie parametrow adaptacyjnych) wielkos¢ zbioru treningowego zapewniajace-
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go dobrg generalizacje. Pojecie dobra generalizacja oznacza generalizacje bliska najlepszej
mozliwej przy zadanej ztozonosci sieci. Oszacowanie to mowi, ze sie¢ bedzie miata prawie na
pewno dobrg generalizacje pod warunkiem, ze spetnione beda nastepujace zatozenia:

1. blad na zbiorze treningowym jest mniejszy niz g

2. liczba przypadkow w ciagu treningowym N spetnia nastepujaca relacje

N 232_W|n(ﬁj 4.7
E E

gdzie w to liczba parametrow adaptacyjnych w sieci, In oznacza logarytm naturalny, H

catkowita liczba weztow ukrytych.

Relacja ta pozwala oszacowa¢ liczbe przypadkow w ciagu treningowym potrzebng do
osiagniecia dobrej generalizacji. W rzeczywistosci natomiast liczba przypadkow moze byc
znacznie mniejsza. Dlatego tez zbudowanie dobrej sieci dla ustalonych danych, wymaga wielu
prob z réznymi architekturami, co jest procesem czasochtonnym. Jest to bardzo powazna wada
tego typu sieci. Aby osiagna¢ duza zdolnos¢ do generalizacji, trzeba wbudowac w sie¢ jak
najwiecej wiedzy o problemie i ograniczyc liczbe potaczen.

W rzeczywistosci koncentrujemy sie gidwnie na zastosowaniu najmniejszej mozliwej
liczby neurondw (zmniejszeniu zlozonosci sieci), co zredukuje czas obliczen, jak rowniez
prawdopodobnie poprawi generalizacje. Jednym z rozwigzan jest wyszukanie optymalnej archi-
tektury w przestrzeni mozliwych architektur. Robi sie to np. poprzez zastosowanie algoryt-
mow genetycznych. Jednak kazda badana architekture trzeba nauczy¢ i oszacowaé dla niej
funkcje kosztu, czyli jakosc jej dziatania i liczbe parametréw adaptacyjnych. Jest to proces bar-
dzo kosztowny i raczej rzadko uzywany w realnych zastosowaniach.

Mniej czasochtonnym jest proces zmiany architektury sieci w trakcie uczenia. Wystepu-
ja dwie techniki takiego postepowania: konstruowanie sieci poprzez dodawanie jednostek w
trakcie uczenie (tzw. algorytmy konstruktywistyczne) lub tez start z sieci majacej duza liczbe
wag a nastepnie:

e poprzez konstrukcje odpowiedniej funkcji kosztu zmniejszanie liczby parametréw

adaptacyjnych.

e po zakonczonym uczeniu nastepuje likwidowanie potaczen, ktérych usuniecie nie

powoduje znacznego wzrostu biedu np. OBD (Optimal Brain Damage), OBS (Op-
timal Brain Surgeon).

5.3. Funkcje bmdu

W algorytmie propagacji wstecznej uczenie polega na minimalizacji odpowiedniej funk-
cji kosztu. Wystepuje wiele typow tego rodzaju funkcji, wybdr jakies funkcji jest zalezny od
celu, ktéry chcemy osiggna¢. Najprostsza definicja funkcji celu ma posta¢ bledu sredniokwa-
dratowego, ktora przy zatozeniu tylko jednego wyjscia sieci ma postac¢

E=2 3 (306, W)~ 4, (4.8)
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W przypadku natomiast, gdy zadaniem ukfadu jest minimalizacja najwiekszego odchy-
lenia odpowiedzi od wielkosci zadanej, stosuje si¢ wyzsze potegi btedu w definicji funkcji
kosztu

E :Z(y(xi’w)_di)zm (4.9)

Jednym z potencjalnych niebezpieczenstw mogacych pojawic sie przy wartosci m>1
jest to, ze dominujacy wplyw maja dane, dla ktorych biad jest najwiekszy. To oznacza, ze
punkty majace szczegOlnie duze bledy (znane w statystyce jako ,,outliers”) doprowadza do
blednego rozwigzania. Jednym z mozliwych sposobow powodujacych zmniejszenie czutosci na
takie punkty jest obnizenie potegi wykladnika. Przyktadem takiej funkcji jest funkcja wykorzy-
stujaca norme L;, umozliwiajaca bardziej rownomierny udziat poszczegdlinych sktadnikow bie-
du

E:Z|y(xi’w)_di | (4.10)

Zalozymy, dla uproszczenia, ze wystepuja dwie klasy i rozpatrujemy sie¢ z dwoma
wyjsciami, pierwsze wyjscie d reprezentuje prawdopodobienstwo a posteriori p(Cy|X) przyna-
leznosci wektora x do klasy C;. Drugie wyjscie reprezentuje prawdopodobienstwo drugiej kla-
sy ma oczywiscie posta¢ p(C.|x)=1-d. Wowczas funkcja kosztu, ktéra w porownaniu do funk-
cji sredniokwadratowej lepiej nadaje sie do problemu klasyfikacji ma posta¢ funkcji entropii

E :Z[di Iny(x;,w)+(@1-d;)InL— y(x;,w))] (4.11)

poniewaz minimum funkcji jest dla y(x;,w)=d; czyli

E, =-Y [d, Ind, +(1-d,) In(L—d,)] (4.12)

to w celu przesuniecia minimum funkcji do zera stosuje sie funkcje postaci

E=-Y|d In@ﬂl—di)ln%} (4.13)

Zapiszmy biad sieci dla danego i-tego wzorca w postaci
y(x,, W) =d. +¢ (4.14)

co prowadzi do

__ & _ &
E= Z{dilnthd}ﬂl di)ln£1 1_dij:| (4.15)
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Poniewaz rozpatrujemy klasyfikacje, w ktorej klasy reprezentowane sa przez wektory
binarne, czyli d moze przyjmowa¢ wartosci 1 i 0 to

E=-Y In(l+g)- In(l-&) (4.16)

ieC; ieC,

Przy zalozeniu, ze biad jest maty funkcja kosztu ma posta¢

E~Y gl (4.17)

Minimalizacja entropii powoduje, ze wszystkie bledy sa traktowane z ta sama waga w
przeciwienstwie do funkcji bedacej suma kwadratow czy tez wyzszych poteg, gdzie duze bledy
sa bardziej istotne.

Kazda z tych funkcji mozna minimalizowa¢, ze wzgledu na parametry adaptacyjne sieci
w, dowolng metoda znajdujaca minimum lokalne lub tez globalne. W wigkszosci realnych
przypadkow liczba weztdw, a co za tym idzie liczba parametrow adaptacyjnych, jest dos¢ du-
za, stosuje sie wiec efektywne obliczeniowo metody znajdujace minima lokalne. Sa to najcze-
sciej rozne wariacje metod gradientowych. Stad wystepuja rézne rodzaje algorytmu propagacji
wstecznej np. Rprop, Quickprop.

Zastosowanie metod gradientowy prowadzi do tego, ze funkcja kosztu musi by¢ roz-
niczkowalna, a co za tym idzie funkcje realizowane przez poszczego6lne neurony réwniez mu-
szg by¢ rdzniczkowalne. Dlatego tez w wielowarstwowych sieciach nie mozna uzywac funkcji
skokowych, a korzystanie z ostrych funkcji sigmoidalnych moze prowadzi¢ do duzych proble-
mow podczas uczenia.

Ponizej przedstawiona zostanie podstawowa wersja algorytmu propagacji wstecznej
btedu, w ktorej minimalizowana jest funkcja sredniokwadratowa.

5.4. Algorytm uczenia

Rozpatrzymy sie¢ jednokierunkowa, czyli taka, w ktorej przeptyw sygnatow wystepuje
w jednym kierunku, od wejscia do wyjscia, posiadajaca dwie warstwy potaczone tak jak jest to
przedstawione na ponizszym rysunku.

w U w (e}

X1

X2

X3

Xn

Rys 5:6 Sie¢ MLP
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Na wejscie sieci wprowadzane sa n-wymiarowe wektory x losowo wybrane z ciagu
treningowego. Wybdr dokonywany jest w taki sposob, aby kazdy z wektoréw w danej serii
pojawit sie tylko raz. Gdy caly ciag treningowy zostanie juz pokazany, procedura zostaje po-
wtorzona. Kazda taka seria nazywana jest epoka.

Na wyjsciu pojawia si¢ zadana wartos¢ d. Dla prostoty przyjmujemy tylko jedno wyj-
scie, jednak w ogdlnym przypadku na wyjsciu moze byc¢ dowolny wektor k-wymiarowy.

Sygnat wptywajacy do jednostek U znajdujacych sie w warstwie ukrytej ma postac

s; = > W, X (4.18)
k

a zatem sygnat wyjsciowy jednostki U;

Uj=1(s)= T W) (4.19)

Sygnat wyjsciowy jednostki w warstwie U jest sygnatlem wejsciowym dla warstwy O.
Dlatego catkowita funkcje, ktora realizuje sie¢, mozna napisa¢ w postaci

Y= (W (W) (4.20)

Stad sredniokwadratowa funkcja kosztu ma postac

E :%E FQw,f (ijixi))—dj (4.21)

Natomiast pochodna po wagach w wyraza Sie nastepujacym wzorem

JE .
&TZEf(ZWJUJ)_djf (2 wUU, (4.22)
i j i
Dla wag W
JE JE dU; . |
W :Z&u 07\NJ ZEf(ZWJUJ)_djf Qo wU wU (4.23)
i i oY oW j i

Przyjmujac oznaczenia
51:£f(2wjuj)—djf'(2wjuj) (4.24)
j j
5j2 = 51WJ-U} (4.25)

Rownanie to umozliwia wyznaczenie btedu o dla danej jednostki ukrytej U; jako funkcji
bledu jednostki wyjsciowej, ktora jest przez nia pobudzona. Wspotczynnikami sa wagi w;, kto-
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re normalnie przekazuja sygnat do przodu. W tym przypadku przenosza one biedy o wstecz,
stad nazwa algorytmu - propagacja wsteczna biedu.
PodstawiajaCc powyzsze wzory otrzymujemy

JE JE
Z= =5, —~ = =6%x. 4.26
o ; oraz ji X (4.26)

czyli wzory majg ta samg posta¢ ale przy innej interpretacji J, drugi parametr jest w
zasadzie ten sam, bo oznacza wektor wejsciowy dla danej warstwy.

W Kklasycznym algorytmie propagacji wstecznej zmiana wag odbywa sie zgodnie ze
wzorem

w(t+1) =w(t)—nVE(w) (4.27)

gdzie 7 jest parametrem uczenia, ktérego wartosci sa z przedziatu [0,1], t oznacza ak-
tualny krok uczenia.
Powyzsze rozumowanie mozna uogolni¢c na dowolna liczbe warstw. Modyfikacja
warstw metoda wstecznej propagacji ma zawsze postac:
AW; = no™eey (4.28)

wejscie

znaczenie J"*“® zalezy od rozpatrywanej warstwy. Dla ostatniej warstwy pofaczen
okreslone jest wzorem &, a dla wszystkich pozostatych warstw okreslone jest przez réwnanie
typu &

Prog wystepujacy w funkcji transferu moze by¢ traktowany jako waga przy wejsciu
x=1, stad zmiana progu jest opisana tymi samymi wzorami, Co zmiana wag.

W ogoInosci nie da si¢ pokaza¢, ze algorytm propagacji wstecznej jest zbiezny. Dlatego
tez zostaty zdefiniowane rozne kryteria pozwalajace zakonczy¢ uczenie. Do najbardziej zna-
nych naleza:

e uczenie przerywane jest, gdy norma euklidesowa wektora gradientu osiagneta war-

tos¢ mniejsza od zadanej wartosci progowej

e uczenie przerywane jest, gdy zmiana funkcji kosztu | AE |< ¢, gdzie ¢ jest z gory

zadanym progiem

Zupetnie odmiennym kryterium stopu jest kryterium oparte na analizie generalizacji. Po
kazdej epoce (lub po okreslonej ich liczbie) sprawdzana jest generalizacja na zbiorze walida-
cyjnym. Uczenie jest przerywane, gdy biad na zbiorze walidacyjnym zaczyna rosna¢, pomimo
wciagz malejacego bledu na zbiorze treningowym.

5.5. Inicjalizacja

Uczenie sieci neuronowych jest na ogdt procesem trudnym i z reguty prowadzi do uty-
kania w minimum lokalnym. Istnieja metody pozwalajace zmniejszy¢ prawdopodobienstwo
utkniecia w minimum lokalnym np. zastosowanie algorytmu znajdujacego minimum globalne
(np. symulowane wyzarzanie). Sa to jednak metody bardzo kosztowne i wymagaja duzego
doswiadczenia.

Innym rozwiazaniem, pozwalajacym znalez¢ optymalne rozwiazanie metodami gradien-
towymi, jest odpowiedni dobor wstepnych wartosci wag. Umozliwia to uniknigcie wigkszosci
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niepozadanych minimow i jednoczesnie znacznie przyspiesza proces uczenia. Niestety w ogol-
nym przypadku nie istnieje metoda doboru wag zapewniajaca wiasciwy punkt startowy dla
dowolnego problemu. Bledna inicjalizacja moze spowodowac¢ powstawanie weztow, ktorych
wartos¢ aktywacji dla dowolnych wektoréw wejsciowych wynosi 1 lub 0. W takim przypadku
pochodna funkcji sigmoidalnej jest zero, gdyz

f'(x) = f (X)(L- T (X)) (4.29)

Zaproponowanych zostato wiele roznych metod inicjalizacji wag. Najprostsza sposrod
nich jest inicjalizacja losowa, ktora wybierana jest najczesciej z powodu jej prostoty oraz moz-
liwosci tworzenia roznych punktéw startowych. Startujac z réznych wag sie¢ na ogot utykac¢
bedzie w r6znych minimach lokalnych, co moze prowadzi¢ do powstawanie rownowaznych (w
sensie minimalizowanej funkcji) rozwiazan. Wystepuje wiele metod losowej inicjalizacji. R0z-
nice pomiedzy poszczegdlnymi metodami polegaja na wyznaczaniu wag w oparciu 0 probko-
wanie roznych rozkkadéw np. normalnego oraz na réznym doborze przedziatu wartosci, z kto-
rego wagi sa losowane. Celem inicjalizacji losowej jest taki dobor wag, aby dla wiekszosci
wektoréw ze zbioru treningowego wzbudzenia poszczegdinych weztdw byty z obszaru linio-
wej zmiennosci funkcji transferu. W przypadku funkcji sigmoidalnej jest to przedziat [-2,2]
(przy jednostkowym skosie). Poréwnanie i opis roznych metod inicjalizacji losowej mozna
znalez¢ w pracy [61].

W innych metodach stosuje sie np. algorytmy grupowania, czy tez rdzne sposoby anali-
zy statystycznej np. analize dyskryminacyjna, ktore niekiedy pozwalaja wystartowac z punktu
bedacego blisko gtebokiego minimum lokalnego. Taka inicjalizacja moze znacznie przyspieszy¢
proces uczenia.

5.6. Podstawowe odmiany algorytmu propagacji wstecznej

Standardowy algorytm propagacji wstecznej ma kilka wad:

e utyka w phytkich minimach lokalnych

e wymaga ciggtych zmian parametru uczenia

e jest wolno zbiezny.

Problemy te zostaly czesciowo rozwiazane poprzez zastosowanie innych odmian algo-
rytméw gradientowych lub potaczenie metody gradientowej z wiedza heurystyczng. Ponizej
przedstawione zostana trzy podstawowe odmiany propagacji wsteczne;.

5.6.1. Propagacja wsteczna z momentem

W standardowym algorytmie propagacji wstecznej btedu zmniejszenie btedu moze by¢
powolne wtedy, gdy jednoczesnie wspotczynnik uczenia 77 i gradient sa mate. Powolne uczenie
moze by¢ réwniez spowodowane wystapieniem oscylacji wokét lokalnego minimum, co jest
skutkiem zbyt duzego parametru uczenia. Jedna z metod pozwalajacych przyspieszy¢ zbiez-
nosc¢ algorytmu jest metoda momentu majaca postac:

w(t+1) =w(t) —nVE(w) +aAw(t) (4.30)

parametr o jest stata 0 wartosc z przedziatu (0,1).
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Trzeci skladnik powyzszego réwnania nazywany jest momentem. Czynnik ten nadaje
punktowi reprezentujacemu wagi pewien moment bezwitadnosci. Gdy kolejne gradienty wska-
zuja ten sam kierunek, wowczas ich dziatanie kumuluje sie i punkt przesuwa sie w jednym Kie-
runku, a jego przyrosty staja sie coraz wigksze. Pojawienie si¢ gradientu wymuszajacego ruch
w przeciwnym Kierunku nie od razu spowoduje zawrdcenie punktu. W sytuacji odwrotnej, gdy
kolejne gradienty sa przeciwnie skierowane, ich oddziatywanie czesciowo Si¢ znosi i ruch
punktu jest hamowany.

5.6.2. QuickProp

Idea algorytmu quickprop [23] jest aproksymowanie lokalne funkcji bltedu za pomoca
funkcji kwadratowej. Na podstawie wartosci wag i gradientow w dwaoch punktach wyznaczana
jest parabola. Kolejna zmiana wag dokonywana jest w taki sposob, aby znalez¢ sie¢ w minimum
tej paraboli. To prowadzi do wyrazenia na zmiane wag w postaci:

V. E(w)
Ep——— Aw,(t) gdy Aw(t)#0
Aw, (t+1) =< V., E(w)-V, E(w) (4.31)
nv.,, E(w) w przeciwnym wypadku

Jak wykazuja testy w poréwnaniu ze zwyktym algorytmem propagacji wstecznej przy-
spieszenie procesu uczenia jest kilkusetkrotne.

5.6.3. Rprop

Jest to prosty algorytm heurystyczny Riedmillara i Brauna [53]. W algorytmie tym przy
zmianie wag uwzglednia sig jedynie znak skiadowej gradientu, pomijajac jej wartosc

AW, (t+1) =-n,(t)sgn ij (4.32)
ow,

Wspdiczynnik uczenia jest dobierany w kazdym cyklu dla kazdej wagi indywidualnie na
podstawie zmian wartosci gradientu

min(az, (t-1),7,,,) wtedy gdy V| E(W)V,'E(w)>0
7;(t) =4 max(or (t=1),7,,) wtedy gdy V, E(wW)V,'E(w)<0 (4.33)
n(t-1) w pozostaych przypadkach

gdzie a,b sa statymi a=1.2, b=0.5, 7Jmin, 7max 0ZNaczaja odpowiednio minimalna i mak-
symalna wartos¢ wspotczynnika uczenia, rowna 7min =107, 7max =50.

Algorytm Rprop umozliwia znaczne przyspieszenie procesu uczenia w tych obszarach,
gdzie nachylenie funkcji celu jest niewielkie. Strategia zmiany wag zaklada ciagly wzrost
wspotczynnika uczenia, jesli w dwoch kolejnych krokach znak gradientu jest taki sam, nato-
miast jego redukcje, gdy znak ten jest rozny.
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5.7.MLP w problemach klasyfikacyjnych

Sieci neuronowe, w ktorych korzysta sie z minimalizacji metoda gradientowa, zawsze
uzywaja ciagtej funkcji kosztu. Mimo to mozna stosowac sieci neuronowe ze sredniokwadra-
towa funkcja bledu do probleméw klasyfikacyjnych, w ktérych funkcja bledu jest nieciagta. Jak
wykazat White [50] mozliwa jest aproksymacja prawdopodobienstw klas a posteriori za po-
moca MLP podczas minimalizowania btedu sredniokwadratowego. Pod warunkiem, ze zbior
treningowy jest wystarczajaco duzy i w trakcie uczenia sie¢ nie utknie w jakims lokalnym mi-
nimum.

Btad sredniokwadratowy po odrzuceniu czfonu zwiazanego z szumem danych (1.13)
dla problemu L klas mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob

Z (yi(¥)-<d; [x>)* (4.34)
ale
<d, |x>=E(d, | X) =ZL:dip(Cj |X) = p(C, | X) (4.35)

j=t

Powyzsze rownania pokazuja, ze gdy funkcja sredniokwadratowa jest minimalizowana
to wyjscie sieci estymuje prawdziwe prawdopodobienstwa Bayesowskie. W przypadku wielo-
klasowym istnieje wiele mozliwosci analizowania wyjs¢ sieci np. uznaje si¢, ze dany wektor
jest klasyfikowany do danej klasy tylko wtedy, gdy odpowiedni wezet wyjsciowy ma wzbudze-
nie powyzej 0.5 (przy zastosowaniu funkcji sigmoidalnej). Jednak, poniewaz wezty wyjsciowe
estymuja prawdopodobienstwa a posteriori, to z Bayesowskiego punktu widzenia klasyfikator
optymalny wybiera klase Cy wtedy, gdy:

p(C, |X) > p(C,|x), i=1,.,Li#k (4.36)

Niestety tak jest tylko przy zalozeniu, ze zbidr treningowy jest nieskonczenie duzy. W
praktyce natomiast zbior jest skonczony, dlatego tez zamiast minimalizowania przestawionej
funkcji btedu minimalizowana jest funkcja tej postaci

i(i(yi(xj)—dij)zj (4.37)

=L\ i=1

Minimalizowanie powyzszej funkcji prowadzi do tego, ze dokfadnos¢ estymacji Bay-
esowskich prawdopodobienstw zalezy od liczby danych jak réwniez od tego czy jest rowno-
mierny wkiad wektoréw z poszczegbinych klas do zbioru treningowego. Poza tym istnieje
rowniez zalozenie, ze uczona sie¢ jest wystarczajaco ztozona, aby dokfadnie estymowac Bay-
esowskie prawdopodobienstwa.. W przypadku, gdy tak nie jest dokfadnos¢ estymacji zmniej-
sza sig.
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Siec¢ najlepiej estymuje Bayesowskie prawdopodobienstwa w obszarach, w ktorych wy-
stepuje duze prawdopodobienstwo co najmniej jednej klasy, a duzo gorzej w miejscach, w kto-
rych prawdopodobienstwo wystapienia ktorejkolwiek z klas jest mafe. Jest to wiasnie konse-
kwencja uzycia funkcji sredniokwadratowej, gdyz duzo punktow wystepuje w obszarach o
wysokim prawdopodobienstwie, a mato w obszarach matego prawdopodobienstwa. Mata licz-
ba punktow z danego obszaru powoduje maty wplyw na catkowitg funkcje bledu, przez co
obszar taki jest zle odwzorowywany. W wyniku uczenia sieci mozna wiec otrzyma¢ bardzo
staba estymacje pomimo dobrej minimalizacji funkcji sredniokwadratowej. Jest to powod, dla
ktorego w problemach klasyfikacyjnych sieci neuronowe nie zawsze sprawuja Sie dobrze. Sy-
mulacje pokazujace zaleznos¢ estymacji od ztozonosci sieci oraz od liczby danych mozna zna-
lez¢ w pracy [50].

5.8. Obcinanie wag

W koncepciji tej sie¢ w trakcie uczenia sama usuwa pofaczenia, ktére nie sa wzmacnia-
ne. Najprostsza metoda polega na zastosowaniu w funkcji kosztu dodatkowego cztonu wymu-
Szajacego mate wartosci wag.

E=> (y(Xw)-d) + 7Y > we (4.38)

i i

Pierwszy czton ma standardowa posta¢ dla algorytmu propagacji wstecznej btedu na-
tomiast drugi czton jest cztonem kary (cztonem regularyzacyjnym) wymuszajacym wagi 0 ma-
tych wartosciach. Oczywiscie za pomoca parametru ¥ mozna zmienia¢ wptyw cztonu regulary-
zacyjnego na funkcje kosztu.

Taka posta¢ cztonu kary prowadzi do obnizania wartosci wszystkich wag. Jest to efekt
nie zawsze pozadany. Sytuacje ta mozna zmieni¢ wprowadzajac czton zdefiniowany przez We-
igenda [28] takiej postaci

3/ w)” (4.39)

L (w / w,)°

Sumowanie przebiega po wszystkich wagach w; sieci. Parametr w, jest parametrem
swobodnym, ktorego wielkos¢ decyduje, w zaleznosci od wartosci wag wi, 0 stopniu kary np.
gdy | W |[<<W, woéwczas czlon regularyzacyjny jest bardzo maty, a gdy |W; [>>w, czton
regularyzacyjny osiaga swoje maksimum, co o0znacza, ze waga jest potrzebna.
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Rys 5:7 Wykres cztonu regularyzacyjnego Weigenda dla wartosci wy : 0.5,1,2.5

Czion regularyzacyjny powoduje usuniecie tych wag w sieci, ktore wydajg Sie zbedne
tzn. ktorych wartosc jest bardzo mata.

5.9. OBD (Optimal Brain Damage)

OBD [12] pozwalajaca zmniejszy¢ ztozonosc sieci neuronowej (liczbe parametrow ad-
aptacyjnych), ktéra zostata juz nauczona. Metoda ta oparta jest na konstrukcji lokalnego mo-
delu funkcji btedu i w oparciu o ten model dokonuje analitycznej predykcji efektéw zwiaza-
nych z perturbacja wektora parametrow.

Aby zbada¢ wplyw perturbacji dw wektora parametrow w na zmiane funkcji biedu
rozwija sie funkcje btedu w szereg Taylora. Stad

oE

= 5W5w +0O(|| ow 4.40
aWaW W, ;aa (Il swlf) (4.40)

Celem jest znalezienie takiego zbioru parametrow, ktorych usuniecie z sieci spowoduje
najmniejszy wzrost funkcji bledu E. Niestety w tej postaci problem jest praktycznie nie do
rozwigzania, poniewaz przy duzej ilosci parametrow adaptacyjnych sieci liczba elementow
hesjanu jest ogromna, dlatego tez wprowadza si¢ pewne uproszczenie. Dokonuje sie przybli-
zenia ,,diagonalnego”, ktore zaklada, ze perturbacja funkcji bledu spowodowana usunieciem
niektorych wag, jest suma perturbacji zwiazanych z usunieciem kazdego parametru z osobna.
Dzieki temu trzeci czton w rownaniu moze zosta¢ pominiety. Poniewaz usuwanie parametrow
nastepuje po nauczeniu sieci, czyli w jakims minimum lokalnym, to mozna réwniez pominac
pierwszy czfon réwnania. Czwarty czion roOwnania moze zosta¢ pominiety, gdyz zakladamy
nieduze perturbacje wag. Stad zostaje

1 J°E
JE==
Z:awaw

Z h, oW (4.41)
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Cafa procedura OBD przeprowadzana jest w nastepujacy sposob:

wybierz odpowiednia architekture sieci

ucz sie¢ tak dtugo, az uzyskane zostanie rozsadne rozwiazanie

wylicz druga pochodna dla kazdej z wag

dla kazdej wagi wylicz wspotczynnik hyy

usun wagi, ktorych wspotczynniki hy maja wartosci ponizej zadanego progu, jezeli
takich nie ma to koncz

6. powrdt do punktu 2.

agbrwbdE

Po kazdym usunieciu wag wymagane jest douczanie. Istnieje inny algorytm OBS
(Optimal Brain Surgeon) oparty na podobny zatozeniach, co OBD, w ktérym douczanie nie
jest konieczne, gdyz wraz z kazdym usunigciem jakies wagi pozostate wagi sa modyfikowane
w taki sposob, aby zminimalizowa¢ wzrost funkcji bledu. Szczegdtowy opis tego algorytmu
mozna znalez¢ w pracach [25],[27].

5.10. Sieci konstruktywistyczne

Druga metoda automatycznego okreslania architektury jest tworzenie sieci od zera. W
trakcie uczenia dostawiane sa w warstwie ukrytej kolejne wezty, lub tez dostawiane sa kolejne
warstwy ukryte. Ten typ algorytméw okreslany jest mianem algorytmow konstruktywistycz-
nych. Do najbardziej znanych algorytméw konstruktywistycznych dla sieci typu propagacji
wstecznej nalezy korelacja kaskadowa Fahlmana [22].

Na poczatku nie istnieje zaden wezet ukryty, kazdy wezet wyjsciowy potaczony jest ze
wszystkimi weztami wejsciowymi. Istnieje wiec tylko jedna warstwa neuronow, ktora moze
by¢ uczona dowolnym algorytmem. Fahlman w swej pracy uzyt algorytmu quickprop. Sie¢
uczona jest tak diugo, az dalsze uczenie nie powoduje malenia btedu. Gdy po pewnej liczbie
epok (kontrolowanej przez tzw. parametr cierpliwosci), nie nastapita znaczaca redukcja bledu
(rowniez zdefiniowana przez uzytkownika), uczenie jest przerywane. Jezeli bfad na catym zbio-
rze treningowym jest mniejszy niz z gory zatozona tolerancja, proces uczenia jest przerywany,
w przeciwnym wypadku dostawiany jest nowy wezet. Po dostawieniu nowego wezta wszystkie
wagi dochodzace do jednostek wyjsciowych sa uczone, natomiast wszystkie pozostate zostaja
zamrozone. Poniewaz w wyniku zamrozenia sygnat wejsciowy jednostek ukrytych dla po-
szczegolnych wektorow nie ulega zmianie, to aktywacja tych jednostek moze by¢ przeliczona
tylko raz dla catego zbioru treningowego i zapamietana, a nastepnie wykorzystana podczas
trenowanie sieci, co pozwala znacznie przyspieszy¢ proces uczenia.

Nowy wezet taczony jest ze wszystkimi weztami wejsciowymi, wszystkimi istniejacymi
weztami ukrytymi oraz wyjsciowymi, przez co powstaje struktura kaskadowa. Dla kazdego
nowego wezfa wyznaczane sa wagi potaczen pomiedzy wszystkimi istniejacymi neuronami a
nowym weztem oprécz weztdw wyjsciowych. Wagi te wyznaczane sa przez maksymalizacje
korelacji pomiedzy wyjsciem neuronu zwanego kandydatem, a bledem istniejacej sieci neuro-
nowej. Korelacja ta zdefiniowana jest w nastepujacy sposob

S=X 1> (h' ~h)(E; -E,)| (4.42)

gdzie o jest indeksem wyjs¢ sieci, 1 to wskaznik trenowanego wzorca, h jest wyjsciem
kandydata, h jest srednia obliczona ze wszystkich wartosci pojawiajacych sie na wyjsciu kan-
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dydata, E! btad sieci dla i-tego wzorca i o-tego wyjscia sieci, E, $redni blad pojawiajacy sie
na wyjsciu o.

Zamiast pojedynczego kandydata w celu przyspieszenia procesu uczenia uzywa Sie
wiekszej liczby kandydatéw. Kazdy kandydat potaczony jest zawsze ze wszystkimi weztami
ukrytymi i wejsciowymi. Na poczatku wagi wybierane sa losowo. Do wszystkich kandydatow
podawany jest ten sam bfad E!. Po wytrenowaniu kandydatéw wybierany jest ten, ktéry ma

najwieksza korelacje S. Dzieki temu, ze uzywa sie wielu kandydatow mozna zredukowaé¢ moz-
liwos¢ tworzenia ztej jednostki ukrytej. W przypadku obliczen za pomoca komputeréw réwno-
legtych mozna znacznie przyspieszy¢ proces treningowy.

Przykiad sieci korelacji kaskadowej z dwoma neuronami ukrytymi i trzema kandydata-
mi przedstawiony jest na ponizszym rysunku.

Warstwa
wyjsciowa

/%

g
!

A |
)

4

A

¥
)

kandydaci

Rys 5:8 Siec¢ korelacji kaskadowej
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6. Sieci RBF

Sieci MLP bazuja na neuronach, ktore realizuja nieliniowa funkcje sygnatu wejsciowe-
go. Sieci RBF (Radial Basis Functions) reprezentujg druga klase sieci, w ktérych funkcja trans-
feru dla weztow ukrytych jest funkcja odlegtosci pomiedzy wektorem wejsciowym a wektorem

prototypowym.
6.1. Architektura sieci RBF

W przeciwienstwie do sieci MLP architektura sieci RBF jest znacznie prostsza i zawsze
skfada sie tylko z dwdch warstw neuronow: ukrytej i wyjsciowe;j.

X1

X2

X3

Xn

Rys 6:1 Architektura sieci RBF

Neurony w warstwie ukrytej potaczone sa w petni z neuronami wejsciowymi. Liczba
weztow wejsciowych rowna jest wymiarowi wektora wejsciowego, natomiast liczba weztow w
warstwie ukrytej jest mniejsza lub rowna liczbie wektorow w zbiorze treningowym. Neurony
warstwy wyjsciowej, ktorych liczba rowna jest liczbie klas w zbiorze treningowym, realizuja
wazona kombinacje wyjs¢ neurondw warstwy ukrytej. Funkcje realizowana przez sie¢ RBF z
jednym wezlem wyjsciowym mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob

Y09 =Y WG (x;D)) (5.0)

gdzie G(x;D,)=G(||x—D,; ||) jest i-taq radialna funkcja bazowa, czyli funkcja zmienia-
jaca sie radialnie wokot wybranego centrum D;, natomiast ||-|| jest zazwyczaj norma euklide-

sowg. Stosowanie funkgcji radialnych jako funkcji bazowych ma swoje uzasadnienie zaréwno z
punktu widzenia teorii interpolacji, jak réwniez teorii regularyzacji. Zagadnienie to zostato
szczegdtowo opisane w ksiazkach [5],[28],[45], dlatego tu przedstawione zostang tylko te
elementy, ktore istotne sa z punktu widzenia rozwijanego w dalszej czesci pracy modelu FSM.
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W teorii regularyzacji do standardowej funkcji kosztu (np. takiej, jak w réwnaniu (1.7))
dodaje sie czton stabilizujacy, pozwalajacy na uwzglednienie dodatkowych warunkdéw, ktore
spetnia¢ powinna funkcja aproksymujaca. Jesli te warunki sa niezmiennicze wzgledem translacji
i rotacji w przestrzeni cech, funkcje aproksymujace powinny mie¢ postac radialna.

Znanych jest wiele funkcji radialnych, np. funkcja gaussowska (5.2), odwrotna f. pote-
gowa (5.3), potegowa (5.4), funkcja ,,cienkiej ptytki” (5.5) i funkcja stozkowa (5.6)

G(x;D,a):e( e j

(5.2)

) B 1
G(x;D,c,) = 1 x-DF" a>0 (5.3)
G(xD,c, f) =(c*+[x-DI))’ 0<p<1 (5.4)
G(X; D,c):(c||x—D||)2 In(c||x-DJ|) (5.5)
G(x;D) =[|x-Dl| (5.6)

Najczesciej uzywang funkcja jest funkcja gaussowska (5.2), ktora jest funkcja zlokali-
zowana, czyli G(x;D,0)—0 dla |x| >, maksimum osigga natomiast dla D=x. Oznacza to, ze
niezerowa wartos¢ wzbudzenia neuronu realizujacego funkcje gaussowska odbywa sie tylko w
poblizu jego centrum D.

Funkcja gaussowska jako jedyna funkcja radialna jest faktoryzowalna, czyli wielowy-
miarowa radialna funkcja bazowa moze zosta¢ przedstawiona jako iloczyn funkcji jednowy-
miarowych

Ix=DI

G(x; D,a):e_( e j :ll[e_(XI‘;'DIJ (5.7)

Wiasnos¢ faktoryzowalnosci pozwala traktowa¢ kazdy z wymiardw niezaleznie, co
umozliwia niezalezng zmiane parametréw adaptacyjnych dla kazdego z wymiarow i jednocze-
s$nie pozwala tylko raz wyliczyc¢ funkcje eksponencjalna.
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Rys 6:2 Wykres dwuwymiarowej funkcji gaussowskiej z jednakowym rozmyciem dla obu wy-
miarOw oraz z réznymi rozmyciami

Zastosowanie funkcji gaussowskiej (5.7) umozliwia tworzenie hipereliptycznych obsza-
row decyzyjnych za pomoca jednego wezta, przy czym nie ma mozliwosci obrotu tych obsza-
row, czyli gtdwne osie hiperelipsy sa zgodne z osiami ukfadu wspotrzednych.

Oprécz funkcji gaussowskiej przedstawionej we wzorze (5.2) w sieciach RBF stoso-
wana jest rowniez jej uogolniona posta¢

—(%(X—D)T Z(X—D)j

G(x;D,0)=e (5.8)
gdzie X to macierz kowariancji postaci
T=E|(x-D)(x-D)"] (5.9)

natomiast E[ | jest operatorem wartosci oczekiwanej.

W wyniku zastosowania funkcji (5.8) powstaja hipereliptyczne obszary decyzyjne, kté-
re dzieki wystepowaniu pozadiagonalnych elementow w macierzy £ moga by¢ obrécone w
dowolny sposéb. Niestety powazna wada tej funkcji jest wystepowanie bardzo wielu parame-
trow zwigzanych z macierza kowariancji, ktorych liczba rosnie kwadratowo ze wzrostem licz-
by wymiaréw. Przy problemach z duza, liczba wymiaréw n powstaje macierz n® ktéra trzeba
jeszcze odwradcic, co wprowadza dodatkowe utrudnienia, gdyz macierz ta moze by¢ osobliwa.
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Stosowanie tej funkcji jest wiec bardzo kosztowne. Dlatego w realnych zastosowaniach duzo
czesciej stosuje sie funkcje (5.7) niz (5.8).

-15 -10 -5 0 5 10 15

Rys 6:3 Obrocona funkcja gaussowska

6.2. Algorytm uczenia

Celem uczenia sieci RBF jest znalezienie parametrow adaptacyjnych tj. wag w, parame-
trow funkcji bazowych takich jak: potozenie D oraz w przypadku zastosowania funkcji gaus-
sowskiej rozmycia o, ktére minimalizuja funkcje kosztu. Podobnie jak w przypadku sieci MLP
najczesciej stosuje sie tu funkcje sredniokwadratowa
K 2
ZWU.G} _dllj (5.10)

1

j=

E(vv)%ii[

i=1l I=1

6.2.1. Wyznaczanie wag

Zalozmy, ze parametry funkcji bazowej zostaly juz znalezione, pozostaje wiec wyzna-
czy¢ wagi. Rozniczkujac funkcje bledu ze wzgledu na wagi otrzymuje si¢ rownanie, ktére w
reprezentacji macierzowej ma postac

(G'G)w' =G'd (5.11)
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gdzie macierz G zawiera elementy G; i ma wymiar nxL,

G(Xl;Dl) G(Xl;DZ) G(Xl;DK)

G(XZ;Dl) G(Xz;Dz) G(XZ;DK)

G= (5.12)

G(XN;Dl) G(XN;DZ) G(XN;DK)

W macierz wag o wymiarze LxK, d jest macierza zawierajaca elementy d, o wymiarze

nxL. Stad iloczyn macierzy G'G jest macierza KxK i w przypadku, gdy jest to macierz nie-
osobliwa rozwiazanie jest nastepujace

w' =G'd (5.13)
gdzie G' jest tzw. macierza pseudoodwrotna, postaci
G'=(G'G)'G’ (5.14)

W przypadku, gdy liczba neurondéw ukrytych jest duza moga wystepowac problemy z
odwracaniem macierzy, poza tym z powodu zbyt duzej liczby parametrow adaptacyjnych sie¢
dokonuje zbyt szczegétowo odwzorowania, co ma znaczenie przy koncowej generalizacji. W
celu kontrolowania gtadkosci odwzorowania realizowanego przez sie¢, a co za tym idzie liczby
parametrow adaptacyjnych, podobnie jak w sieciach MLP stosuje sie regularyzacje. W zwiazku
z tym do funkcji bledu dodawany jest czton regularyzacyjny

E(W):%ZHZZEZW”G}—dI‘j +A||Py|P (5.15)

i=1 =1 \_j=1

gdzie A jest parametrem regulujacym wplyw cztonu regularyzacyjnego na funkcje ble-
du, P operatorem rézniczkowym.

W wyniku minimalizacji funkcji (5.15) ze wzgledu na wagi otrzymuje si¢ rozwigzanie
[28] postaci

(G'G+4G,)w=G'd (5.16)
gdzie
G(D;;D;) G(D;D,) -+ G(D;Dy)
G, = CPxD) G(D0:iDy) - G(D:D) (5.17)
G(D;;Dl) G(DK.;DZ) G(DK.;DK)

Oczywiscie w przypadku, gdy parametr regularyzacyjny A=0 otrzymuje si¢ rozwiazanie
(5.13).
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6.2.2. Wyznaczanie parametrUw adaptacyjnych funkcji bazowych

Aby znalez¢ wagi w sposob przedstawiony powyzej, trzeba najpierw znalez¢ parametry
adaptacyjne funkcji bazowych oraz wyznaczy¢ ich liczbe. Mozna wyrézni¢ dwie strategie wy-
znaczania potozen funkcji radialnych: bez nadzoru i pod nadzorem.

Strategie bez nadzoru polegaja na tym, ze przy ustalaniu potozen funkcji bazowej bie-
rze sie pod uwage tylko informacje zawarte w wektorach wejsciowych i zupeinie pomija si¢
informacje wyjsciowa. Najprostsza metoda wyznaczenia potozen funkcji bazowych jest metoda
wyznaczania centrow w sposéb losowy. Potozenia wyznaczane sa poprzez losowanie zadanej
liczby wektoréw z ciggu treningowego. W przypadku funkcji gaussowskiej (5.7) wystepuja
dodatkowe parametry, ktore obliczane sa w nastepujacy sposob

ool (5.18)

Jam

gdzie t jest maksymalna odlegtoscia pomigdzy wybranymi centrami, natomiast M liczba
funkcji bazowych.

Taki wybor odchylenia standardowego o pozwala unikna¢ tworzenia funkcji gaussow-
skiej, ktdra bylaby zbyt waska lub zbyt szeroka. Tego typu metoda, przy probie osiagniecia
odpowiednio wysokiej dokfadnosci na danych treningowy, moze prowadzi¢ niestety do po-
wstawania zbyt duzej liczby funkcji bazowych. Dlatego tez stosowana jest raczej jako punkt
startu dla metod iteracyjnych.

Kolejna metoda jest metoda polegajaca na wykorzystaniu algorytméw klasteryzacyj-
nych [41]. Parametry funkcji bazowych wyznaczane sa poprzez metode samoorganizacji wy-
stepujaca w algorytmie k-srednich. W wyniku Klasteryzacji otrzymuje si¢ skupiska, w srodku
ktorych umiejscawiane sa funkcje bazowe. Rozmycia funkcji gaussowskiej moga zosta¢ wyli-
czone na podstawie kowariancji punktéw nalezacych do danego skupiska.

Strategia pod nadzorem polega na wykorzystaniu informacji wyjsciowych przy ustala-
niu wszystkich parametrow sieci, czyli: potozen ewentualnie rozmy¢ funkcji bazowych oraz
wag. W tym przypadku w trakcie uczenia zmieniaja Sie¢ rownoczesnie wszystkie parametry.
Zmiana parametrow odbywa sie poprzez gradientowa minimalizacje funkcji (5.10). Stad zmia-
na wag dana jest nastepujacym wzorem

oE
wt+)=w{t)-ng—— 5.19
(t+1) = w(t) ﬂlawi(t) (5.19)
zmiana potozenia funkcji bazowej
oE
D(t+1)=D,(t)-n, —— 5.20
(t+1) =D;(t) -7, Y0 (5.20)
I rozmycia
oE
(t+)=0.(t)-n,—— 5.21
o (t+1) =o;(t) -7, 0. (5.21)
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Zastosowanie metody optymalizacyjnej powoduje niestety znaczne spowolnienie proce-
su uczenia w poroéwnaniu do metod, w ktorych potozenia weztdw sg ustalone.

6.3. Probabilistyczna interpretacja wezmbw ukrytych w sieci RBF

W problemach klasyfikacyjnych, z punktu widzenia teorii prawdopodobienstwa, celem
jest modelowanie prawdopodobienstwa a posteriori kazdej z klas wystepujacych w zbiorze
treningowym. Prawdopodobienstwa te moga zosta¢ wyrazone w nastepujacy sposob

P(xIC))p(C))
p(x)

p(C; %)= (5.22)

gdzie p(C;) jest prawdopodobienstwem a priori wystapienia klasy C;, natomiast p(x|C;)
jest prawdopodobienstwem modelowanym przez odpowiednie funkcje bazowe. W przypadku
M funkcji bazowych modelujacych rozkiad danej klasy prawdopodobienstwo p(x|C;) ma postac

p(XIC,-)=Z p(x[1)p(|C;) (5.23)
Stad p(x)
p(X) =Z p(x|C;)p(C;) =§: p(x[1)p(i) (5.24)

gdzie p(i) zdefiniowane jest jako

p(i)=>p(IC;)p(C)) (5.25)
j
Prawdopodobienstwo a posteriori ma wiec postac

> p(xIDPAIC)RC) o
P(C, 1) = D=2 w000 (5.26)
>pixlspe PO

Réwnanie (5.26) przedstawia sie¢ z radialnymi funkcjami bazowymi, w ktorej
znormalizowane funkcje bazowe dane sa nastepujacym wzorem

4(x) = p(x[i)p(i)
Z_} p(x|s)p(s)

= p(i|x) (5.27)

natomiast wagi
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YL (5.28)
p()

Jak wynika z rownania (5.27) aktywacja funkcji bazowej moze by¢ interpretowana jako
prawdopodobienstwo a posteriori tego, ze w przestrzeni wejsciowej istnieja odpowiednie ce-
chy (charakteryzowane przez dang funkcje bazowa). Wagi natomiast moga byc¢ interpretowane
jako prawdopodobienstwo a posteriori przynaleznosci do klas przy istnieniu odpowiednich
cech.

Poniewaz w sieci RBF podobnie jak w sieciach MLP minimalizowana jest funkcja sred-
niokwadratowa, to wezty wyjsciowe maja interpretacje prawdopodobienstw a posteriori od-
powiadajacych im klas.

6.4. Sie¢ RAN

Osiagniecie dobrej generalizacji w sieciach neuronowych jest mozliwe przy odpowied-
nim doborze liczby parametrow adaptacyjnych, co w sieciach RBF wyraza sie liczba weztow
ukrytych. Zbyt mata liczba weztow ukrytych powoduje, ze sie¢ nie moze nauczy¢ si¢ ciagu
treningowego, zbyt duza moze prowadzi¢ do przeuczenia a co za tym idzie stabej generalizacji.
W przypadku zbyt duzej liczby parametrow jednym z rozwiazan, ktére pozwala uzyskac sie¢ o
dobrej generalizacji jest zastosowanie regularyzacji. Innym rozwiagzaniem doboru liczby para-
metréw adaptacyjnych jest konstruktywistyczny algorytm uczenia. Budowanie sieci polega na
dodawaniu, lub likwidowaniu weztdw wtedy, gdy jest to konieczne (okreslenie warunku ko-
niecznosci jest zazwyczaj kluczowym elementem takiego algorytmu), lub jezeli liczba weztow
nie ulega zmianie nastepuje adaptacja istniejacych parametrow sieci.

Podobnie jak w przypadku sieci MLP, gdzie przykiadem takiego algorytmu byt algo-
rytm korelacji kaskadowej, w sieciach RBF rowniez istnieja takie algorytmy a do najbardziej
znany nalezy algorytm RAN (Resource-Allocating Network) J. Platta [47].

Architektura sieci RAN jest taka sama jak sieci RBF, czyli wystepuje jedna warstwa
ukryta i warstwa wyjsciowa. Dla prostoty przedstawiony zostanie algorytm tej sieci dla jedne-
go wezfa wyjsciowego. Funkcjg transferu dla weztow ukrytych jest funkcja gaussowska (5.7).
Sie¢ natomiast realizuje nastepujaca funkcje

y(x)=> wG,+6 (5.29)

Na poczatku uczenia nie ma zadnego wezta ukrytego. W momencie, gdy na wejscie
sieci podawane sa wektory treningowe sie¢ zapamietuje niektore z nich, poprzez utworzenie
wezla, ktdrego potozenie rowne jest potozeniu zapamietywanego wektora treningowego.

D=x (5.30)

Wystepuja dwa warunki okreslajace dostawienie nowego wezia. Nowy wezet dosta-
wiany jest wtedy, gdy aktualny wektor wejsciowy jest daleko od istniejacych weztow

” X— Dnajblizszy ||> 5(1:) (531)
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oraz, gdy roznica pomiedzy zadanym wyjsciem a wyjsciem otrzymywanym z sieci jest
wystarczajaco duza

ld=y(X)[|>& (5.32)

gdzie ¢ jest zadana dokladnosciag dopasowania, natomiast &t) jest skalg rozdzielczosci
dopasowania sieci dla epoki 0 numerze t. W poczatkowej fazie uczenia &t)=dmx. Prég ten
nastepnie zmniejsza sie tak dtugo, az nie osiagnieta zostanie minimalna wartos¢ min, Zgodnie z
nastepujacym wzorem

ot
ot)= max{émaX er, 5mm} (5.33)

7 jest stata okreslajaca szybkos¢ zmian.
Rozmycie nowo utworzonej jednostki jest proporcjonalne do odlegtosci do najblizsze-
go istniejacego neuronu

o=x|D-D (5.34)

najblizszy ”
gdzie parametr x jest czynnikiem okreslajacym stopien nakfadania sie obszarow akty-
wacji dwoch rozpatrywanych weztow.
Waga potaczenia nowej jednostki z warstwa wyjsciowa ustalana jest na podstawie roz-
nicy pomiedzy aktualnym zadanym wyjsciem a wyjsciem sieci
w=d -Yy(X) (5.35)

W przypadku, gdy wezet nie jest dostawiany, nastepuje optymalizacja istniejacych pa-
rametrow za pomoca reguly Widrowa-Hoffa

Aw; = a(d - y(X))G; (5.36)
A6 =a(d - y(x)) (5.37)

W celu zmniejszenia bledu nastepuje réwniez zmiana pofozen istniejacych weztow
zgodnie z nastepujaca relacja

2% (¢ _ _
ADJ.k_za_(xk D, ) (d=y(x))w,G, (5.38)

J

6.5. Sieci RBF w zastosowaniach regumwych

Z uwagi na lokalny charakter funkcji gaussowskiej stosujac logika rozmyta mozna w
naturalny sposob dokonywa¢ interpretacji weztow ukrytych w postaci regut. Kazdy z weztow
tworzy jedna regute rozmyta postaci

Jezeli (x nalezy do A) to y nalezy do B
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Gdzie A i B sa zbiorami rozmytymi zdefiniowanymi w nastepujacy sposéb
A={(x,u\(x))|xe X} (5.39)

gdzie u,(x): X —[0,1] jest funkcja przynaleznosci przyporzadkowujaca kazdemu
elementowi xe X wartos¢ rzeczywista u,(x) z przedziatu [0,1].

Niestety interpretacja regut rozmytych jest znacznie trudniejsza od regut logiki klasycz-
nej, dlatego tez powstaty algorytmy np. RecBFN (Rectangular Basis Functions Network) po-
zwalajace zastosowac topologie oraz ogolny schemat uczenia sieci RBF, do problemdéw klasy-
fikacyjnych oraz do wyciagania klasycznych regut logicznych.

6.5.1. RecBFN

Sie¢ RecBFN ma takg sama strukture co sie¢ RBF tzn. wezly wejsciowe, jedna war-
stwe ukrytg i warstwe wyjsciowa. Obydwie te sieci odrozniaja zastosowane funkcje transferu
oraz regula propagacji sygnatu.

Algorytm RecBFN tworzy zbiér hiperprostopadtosciandw, reprezentujacych jakas
okreslong klase, uzywajac przy tym algorytmu uczenia opartego na algorytmie sieci RBF. Wy-
stepowanie funkcji radialnych w sieciach RBF powoduje, ze wiedza opisywana jest przez regu-
ty rozmyte, dlatego tez w celu utworzenia regut klasycznych dokonano zmiany funkcji transfe-
ru z radialnej na funkcje postaci

R(x)=min F(x,D,,0;) (5.40)

I<i<n

Funkcja F moze mie¢ np. taka postac

1% -D <0,
F(XiaDisO-i): . . (5-41)
0:w przeciwnymrazie
jak rowniez
(-0, )?
F(x;D,,0)=¢e 7 (5.42)

W przypadku zastosowania funkcji (5.41) dowolny wezet sieci, prototyp, ktory repre-
zentuje jakas klase C, ma bardzo prosta interpretacje regutowsa postaci

JezeliVl<i<:x €[D, -o;,D, +o;]toklasaC

Algorytm uczenia tej sieci oparty jest na algorytmie DDA (Dynamic Decay Adjustment)
[3]. Jest to algorytm konstruktywistyczny bazujacy na dwdéch krokach:
1. Dostawianie — jezeli nowy wzorzec nie jest pokrywany przez istniejacy prototyp
z poprawnej klasy, wprowadzana jest nowa jednostka. Pozycja nowej jednostki
D jest taka sama jak aktualnego wzorca, natomiast rozmycie jest tak duze jak to
tylko mozliwe bez wprowadzania konfliktu z istniejacymi prototypami.
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2. Zmniejszanie — jezeli nowy wzorzec nie jest klasyfikowany poprawnie przez ist-
niejacy prototyp, rozmycia prototypu zostaja zmniejszone tak, aby rozwiaza¢
konflikt. Wystepuja dwa cele zmniejszania rozmyc¢:

e punkt konfliktowy musi leze¢ poza obcinanym obszarem
e powinno nastapi¢ jak najmniejsze zmniejszenie prostokata, aby uniknac
powstawania matych regut.

Petny algorytm przedstawiony zostanie ponizej. Przyjete zostaty nastepujace oznacze-
nia: W.° - waga pomiedzy istniejacym i-tym weziem w warstwie ukrytej a weztem reprezentu-
jacym klase C, pf - i-ty prototyp klasy C, dwa zbiory rozmy¢: zbiér wymiaréw, w ktérych
rozmycia (prostokaty) zajmuja cata przestrzen K=, zbiér wymiaréw, w ktorych o jest ograni-
czone K°.

Na poczatku wszystkie wagi sa zerowane. Nastepnie wszystkie wzorce treningowe pre-
zentowane sg na wejscie sieci. Jezeli nowy wzorzec klasyfikowany jest poprawnie waga naj-
blizszego prototypu jest zwiekszana, w przeciwnym przypadku wprowadzany jest nowy wezet,
ktorego potozenie wyznaczone jest przez aktualny wzorzec wejsciowy. W tym przypadku na-
stepuje rOwniez zmniejszanie rozmy¢ wszystkich prototypow reprezentujacych nie zgodna
Klase, ktérych aktywacja jest zbyt wysoka.

ALGORYTM RecBFN
DLA WSZYTKICH PROTOTYPOW p¢ WYKONUJ

W°e=0

KONIEC
DLA WSZYSTKICH WZORCOW Cl4GU TRENINGOWEGO WYKONUJ

JEZELI Ip :R°=1TO
WS =W° +1
W PRZECIWNYM RAZIE
Dodaj nowy wezet p,, ., =X
DLA WSZYSTKICH 1<i<nWYKONUJ
O. = oo

DLAWSZYSTKICH K #C,1< j<m, WYKONUJ
Pr. .1-Pomniejsz(pj)

c _
Wi a=1
m. =m. +1

KONIEC
DLAWSZYSTKICH K #C,1< j<m, WYKONUJ

P .Zmniejsz(x)

KONIEC
KONIEC ALGORYTMU

W algorytmie zmniejszania rozmy¢ rozpatrywane sa nastepujace przypadki:
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1. Jezeli istniejace skonczone rozmycie moze zosta¢ zmniejszone bez zmniejszenia
ponizej omin, Wybrana zostanie taka zmiana, ktora spowoduje najmniejsze
zmniejszenie objetosci hiperprostopadtoscianu.

2. Jezeli nie jest spetniony warunek 1, jedno z istniejacych nieskonczonych rozmy¢
zostanie zmniejszone lub jezeli zmniejszenie to spowoduje powstanie rozmycia
mniejszego Niz omin jedno ze skonczonych rozmy¢ zostanie zmniejszone ponizej
wartosci Omin.

ALGORYTM ZMNIEJSZ
O maxi = max{| D, — X |: ;€ K™}

c—|D,—X — -
ammyi:min{lDi—xi|:v1SISn,j¢l: =1, ’lsa' D X'l}

i 0,

o :min{| D —x |: Vi<l <nk I :Eak_le_Xklga'_lD'_X' lj/\(al ZO'imm)}
’ o, o, ’

JEZELI o, ISTNIEJE TO
Oy = Opest k
W PRZECIWNYM RAZIE JEZELI Oaxi = Oest.
O-i = O-max,i
ELSE
O-j = O-min,j
KONIEC
KONIEC ALGORYTMU
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7. Modyfikacje sieci MLP i ekstrakcja regut logicznych.

Sieci neuronowe moga w wielu przypadkach osiaga¢ dobra dokiadnosc klasyfikacii,
jednak z powodu duzej liczby parametrow, skomplikowanej architektury, trudno jest przesle-
dzi¢ dziatanie takiej sieci, dlatego tez czesto nazywa sig¢ je sa czarnymi skrzynkami. Uprosz-
czenie architektury sieci MLP mozliwe jest poprzez wprowadzenie réznych typéw obszardw
decyzyjnych realizowanych przez wezty ukryte. Zmiana obszaréw decyzyjnych moze nastapic¢
bez zmiany funkcji aktywacji. Modyfikacja sieci MLP umozliwiajaca realizowanie réznych ob-
szarOw decyzyjnych przedstawiona jest w rozdziale 7.3.

Zrozumienie dziakania sieci jest mozliwe poprzez zastosowanie zbioru regut logicznych
odpowiadajacych nauczonej sieci. Rozumowanie oparte o reguty logiczne jest znacznie bar-
dziej przystepne dla cziowieka, pozwala analizowa¢ otrzymane rezultaty jak rowniez dostrzec
istotne relacje miedzy cechami, a co za tym idzie zwigksza zaufanie do systemu. Inng wazna
przyczyna, dla ktorej warto jest stosowac systemy regutowe jest ich dokladnos¢. Jak wynika z
doswiadczen w wielu przypadkach systemy regutowe daja najlepsze rezultaty, zarowno na
zbiorach treningowych jak i testowych, przy bardzo prostym zestawie regut np. w danych me-
dycznych.

Stworzono wiele systemow ekstrakcji regut logicznych z danych. Wywodza sie one z
teorii uczenia maszynowego (ML machine learning). Naleza do nich drzewa decyzyjne, metody
indukcyjne, jak réwniez algorytmy oparte na zbiorach rozmytych czy tez zbiorach przyblizo-
nych. Mimo to reguly powstale z sieci neuronowych w niektérych przypadkach okazuja sie byc
prostsze i dokfadniejsze od tych powstatych z tak renomowanych algorytmow jak np. C4.5.
Poza tym zastosowanie metod ekstrakcji regut do sieci neuronowych pozwala lepiej zrozu-
mie¢, co tak naprawde dzieje si¢ w sieciach neuronowych.

Systemy regutowe powinny by¢ jednak preferowane tylko w przypadkach, gdy zbior
regut nie jest zbyt ztozony oraz gdy ich dokfadnos¢ jest wystarczajaco duza. Zdarza sie, ze
niektore systemy regutowe produkuja setki regut, przez co nie sa one bardziej uzyteczne od
systemu typu czarnej skrzynki.

7.1. Podstawowe metody ekstrakcji regunz sieci neuronowych

Wystepuja dwa typy algorytméw wyciagania regut z sieci neuronowych:

¢ metody globalne

e metody lokalne.

Metody globalne polegaja na analizie wyjscia calej sieci dla r6znych wejs¢. Jedna z ta-
kich metod jest VIA (Validity Interval Analysis) rozwijana przez Thruna [62]. Algorytm ten
polega na utworzeniu dla kazdego neuronu (lub tez podzbioru neuronéw) interwatow zasiegu
aktywacji takich, ze aktywacja sieci musi leze¢ wewnatrz wyznaczonych interwatow.

Zalozmy, ze mamy wyznaczony zbior interwatow 1. Wektor aktywacji nazywany jest
dopuszczalnym przy zadanym zbiorze | wtedy, gdy wszystkie aktywacije leza w I. Zbior inter-
watdw jest zgodny, jezeli istnieje dopuszczalny wektor aktywacji.

Niech bedzie dany poczatkowy zbior interwatow 1. Zbior ten w sposéb iteracyjny jest
oczyszczany poprzez techniki programowania liniowego w taki sposéb, aby wykluczyc te ak-
tywacje, ktdre sa nie dopuszczalne.
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Reguly uzyskiwane w tej metodzie maja posta¢ warunkow, ktére dane sg przez zbior
interwatow dla danego wektora wejsciowego, natomiast konkluzja reprezentuje pojedyncza
kategorie

Jezeli x e hiperszecianu | to klasa C

Jedna z wad tego algorytmu jest to, ze ma on tendencje do produkowania duzej liczby
regut.

Metody lokalne dokonuja ekstrakcji regut na podstawie analizy fragmentu sieci, za-
zwyczaj pojedynczego wezla ukrytego. Zestaw regut dla catej sieci powstaje poprzez kombi-
nowanie regut otrzymanych z fragmentéw sieci. W sieciach takich stosuje sie sigmoidalne
funkcje transferu (w ograniczeniu logicznym funkcje skokowe), lub tez funkcje zlokalizowane.
Uzycie funkcji skokowej powoduje, ze wyjscie kazdego neuronu jest binarne. Poniewaz funk-
cja sigmoidalna jest funkcja monotoniczna a jej wartosci Sa z przedziatu [0,1] wystarczy zna¢
tylko znak wagi w sieci, aby wyznaczyc¢ jej wkiad do aktywacji danej jednostki. Wystepuje
wiec 2" (n liczba cech wejsciowych) mozliwych kombinacji. Reguty dla catej sieci sa tworzone
z regut powstatych dla poszczegdinych weztdw. Metody tego typu maja problemy z eksponen-
cjalnym wzrostem liczby mozliwych regut. Jednym z rozwiazan sa reguty M-z-N zapropono-
wane przez Towell i Shavlik [65] np. regula postaci 2 z {a,b,c} daje sie przedstawi¢ w postaci
reguly z 3 przestankami {arb}v{anc}v{bac}, lub 3 regut posiadajacych 1 przestanke. Reguty
M-z-N doskonale nadaja sie do sieci neuronowych, gdyz kazdy z weztow reprezentuje jedna
taka regute. Unikniecie eksplozji kombinatorycznej jest réwniez mozliwe przez tworzenie grup
potaczen posiadajacych podobne wartosci wag. Wartosci wag w takich grupach zastepowane
sa wartosciami srednimi. Grupy, ktére nie maja wptywu na aktywacje zostaja odrzucone, na-
tomiast progi, zoptymalizowane przy zamrozonych wagach. Taka uproszczona siec¢ jest fa-
twiejsza do analizy gdyz ma mniejsza liczbe niezaleznych wejs¢.

Inng metoda uproszczenia sieci neuronowej jest metoda zaproponowana przez Setiono
i Liu [57] oparta na dodaniu do funkcji kosztu cztonu regularyzacyjnego powodujacego obci-
nanie matych wag. Po uproszczeniu wykonywana jest dyskretyzacja sieci za pomoca Klastery-
zacji wartosci aktywacji, dla jednostek ukrytych, otrzymanych po zaprezentowaniu catego
zbioru treningowego. Metoda ta nadaje sie niestety tylko do matych sieci. Inng metoda oparta
na podobnej zasadzie jest SR (Succesive Regularisation) [30] z czionem regularyzacyjnym
bedacym suma wartosci bezwzglednych wag. Tylko wagi mniejsze od pewnego zadanego pro-
gu sa uwzgledniane w czlonie regularyzacyjnym (tzw. selektywne zapominanie). W trakcie
uczenia wymusza sie, aby wezty ukryte zawsze byty w petni aktywne lub zupetie nieaktywne.
Po nauczeniu zostawia sie tylko szkielet sieci a nastepnie dokonywana jest ekstrakcja dominu-
jacych regut. Szkieletowa postac sieci zostaje zamrozona, nastepnie poprzez zmniejszenie pa-
rametru regularyzacyjnego dopuszczona zostaje mozliwos¢ tworzenia matych wag. Po naucze-
niu z mniejsza wartoscig parametru regularyzacyjnego otrzymuje si¢ bardziej ziozona sie¢, a
poprzez analize nowych potaczen uzyskuje sie bardziej szczeg6towe reguly. Inna prosta meto-
da nalezaca do tej grupy metod zostala zaprezentowana przez Geczy i Usui [25]. Wagi w sieci
MLP z jedna warstwa ukryta po nauczeniu mapowane sa do wartosci —1,0,+1. Powoduje to
znaczne uproszczenie etapu poszukiwania regut. Podobna idea przyswieca metodzie MLP2LN
[16] opisanej szczegétowo w rozdziale 7.2.

Algorytm DEDEC [63] wyciaga reguty poprzez znajdowanie minimalnego zestawu
cech pozwalajacego oddzieli¢, z punktu widzenia sieci neuronowej, dany wzorzec od pozosta-
tych znajdujacych sie w zbiorze treningowym. Tworzony jest nowy zbidr treningowy przez
zastepowanie oryginalnych przypadkéw calymi grupami, wyznaczonymi na podstawie analizy
skupisk. Dokonywany jest ranking wejs¢, uporzadkowany ze wzgledu na waznosc, poprzez
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przeglad wptywu wag wejsciowych na wyjscie sieci. Reguly tworzone sa za pomoca metod
szukania, ale w przestankach regut uzywane sg tylko te cechy, ktére podczas dokonywania
rankingu uznane zostaty jako wazne.

Zamiast szukac bezposrednio logicznego opisu danych mozna probowa¢ opisac za po-
moca regut logicznych dziatanie dowolnego klasyfikatora. Jesli udato sie nam stworzyc dobry
klasyfikator (np. sie¢ neuronowa, nazywany ,,wyrocznig”), mozna go wykorzysta¢ do odpo-
wiedzi na wiele pytan. Jednym z takich algorytméw jest REAL (Rule Extraction As Learning),
ktory jest 0golna technika inkrementacyjnego generowania regut stworzong przez Cravena i
Shavlik [10]. Jezeli nowy przypadek nie jest poprawnie klasyfikowany przez istniejacy zbior
regut, tworzona jest nowa regufa bazujaca na tym przypadku. Nowa regufa jest zainicjowana w
ten sposob, ze wszystkie cechy danego przypadku sa przestankami tej reguty. Nastepnie od-
rzucane Sa poszczegolne przestanki i sprawdzane jest czy regufa jest zgodna z siecia. Jezeli tak,
to przestanka jest odrzucana, jezeli nie pozostaje w regule. Na podobnej zasadzie dziata algo-
rytm RULENEG [1]. Jako przestanki do nowej reguty dodawane sg te wejscia neuronu, ktére
maja wptyw na klase reprezentowana przez dany wektor. Wptyw jest wyznaczany przez nego-
wanie kolejnych wartosci wejsciowych i sprawdzanie (za pomoca sieci neuronowej) czy nasta-
pifa zmiana klasyfikacji. Jednym z bardzo efektywnych systeméw dziatajacych w oparciu o
wyrocznie jest TREPAN stworzony przez Cravena i Shavlika [11], ktéry generuje drzewo
decyzji na podstawie analizy odpowiedzi sieci neuronowej dla przedstawionych jej probek da-
nych. Podstawowg zaleta takiego rozwiazania jest uniezaleznienie systemu ekstrakcji regut od
zbioru danych. Nowe probki moga by¢ generowane tak, by zapewni¢ wystarczajaca liczbe
przypadkdéw w tych obszarach, w ktorych same dane dostarczaja niewiele informacji. Mozna w
ten sposob poszukiwac logicznego opisu dziatania kazdego systemu klasyfikujacego (np. ko-
rzystajacego z metod opartych na podobienstwie, metod statystycznych itp.). Istotna wada
takiego podejscia jest fakt, ze tak powstate reguty moga znacznie odbiega¢ od wyjsciowych
danych, poniewaz nakladaja sie tutaj dwa rozne bledy uczenia - pierwszy podczas uczenia ba-
danego klasyfikatora, a drugi podczas proby opisu jego dziatania. Z tego powodu bardziej uza-
sadnionym podejsciem do celu ekstrakcji regut logicznych z surowych danych wydaje sie by¢
modyfikowanie algorytmow uczenia systemow sztucznej inteligencji w taki sposob, by bezpo-
srednio po nauczeniu systemu moc z fatwoscia opisa¢ jego dziatanie przez zbior regut logicz-
nych.

7.2.MLP2LN

MLP2LN jest to algorytm zamiany sieci MLP na sie¢ realizujaca funkcje logiczne (LN -
Logical Network), co pozwala na wyciaganie regut logicznych, stad MLP2LN. Polega on na
gladkim przejsciu od sieci MLP do sieci, w ktdrej w prawie wszystkie parametry adaptacyjne
(wagi) posiadaja wartosci +1, —1,0, natomiast progi maja dowolna wartos¢. Funkcje realizo-
wang przez tak przygotowana sie¢ mozna w bardzo fatwy sposéb przedstawi¢ w postaci regut
logicznych.

W tym podrozdziale przedstawiona zostata metodologia ekstrakcji regut logicznych za
pomoca sieci neuronowej MLP2LN. W pierwszej czesci wystepuje opis tworzenia poczatko-
wych zmiennych lingwistycznych. W czesci drugiej zaprezentowana zostata architektura sieci
MLP2LN. Trzecia czes¢ zawiera funkcje kosztu stosowana w sieci MLP2LN wraz z r6znymi
mozliwymi odmianami tej funkcji. W czesci czwartej opisany zostat algorytm uczenia. W piatej
interpretacja weztdw ukrytych oraz proces tworzenia regut. W szdstej wprowadzone zostaty
jednostki L pozwalajace w sposéb automatyczny dokonywaé¢ kwantyzacji cech.
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7.2.1. Zmienne lingwistyczne

Reguty logiczne wymagaja na wejsciu zmiennych o wartosciach symbolicznych (zmien-
nych lingwistycznych). Dlatego tez zanim rozpoczety zostanie proces wyciagania regut nalezy
wstepnie przygotowa¢ dane ze zbioru treningowego tzn. dokonac ich kwantyzacji. W przy-
padku, gdy dana cecha przyjmuje wartosci ciagte, w fazie wstepnej obrobki trzeba podzieli¢ ja
na kilka rozdzielnych zbiorow i wprowadzi¢ nowe zmienne logiczne, nazywane zmiennymi
lingwistycznymi. Okresla sie je za pomoca funkcji logicznych, czyli predykatow dziatajacych na
pojedynczych zmiennych rzeczywistych. Na przykiad zmienna rozmiar bedzie miata wartos¢
maly, jezeli zmienna ciagla x znajdzie si¢ w okreslonym przedziale, xe [a,b], moze tez miec¢
wartosci duzy czy sredni. Maty(x) jest wiec predykatem przyjmujacym wartosci 1 (prawda) dla
X z okreslonego przedziatu lub dla x bedacego okreslonym podzbiorem. Wéwczas reguta lo-
giczna przyjmuje nastepujaca postac:

Jezeli (sc=maty lub s,=—duzy) To Klasal

gdzie — oznacza ,,nieprawda ze”. Kazda zmienna s moze mie¢ dwie lub wiecej warto-
sci. Jeden ze sposobOw reprezentacji numerycznej zmiennych lingwistycznych jest wektor
V. =(+1,-1,-1..)dla pierwszej wartosci tej zmiennej, dla drugiej wartosci

itp. dla pozostatych. Wartos¢ +1 moze wystapic tylko w jednym miejscu wektora V, pozycja ta
okresla kodowana wartos¢ lingwistyczna. Zakodowanie zmiennej w tej postaci umozliwia wy-
prowadzenie regut zawierajacych zaréwno potwierdzenie np.| |(dzieki wystepowaniu

wartosci +1) oraz zaprzeczenia (wartosc¢ -1). Jesli wektor nie posiada wartosci dla danej cechy
(czyli jest to cecha brakujaca), mozna wstawic¢ 0 na kazdej pozycji tej cechy. Zero w tym wy-
padku mozna zinterpretowac jako wartos¢, ktdra nie ma wptywu na wzbudzenia wezta. Kwan-
tyzacja implementowana jest poprzez wezty w warstwie wejsciowej, co powoduje, ze zwieksza
sie liczba weztow w poréwnaniu do sieci, w ktdrej moga wystapi¢ zmienne ciagle. Np. jezeli
mamy 4 cechy i kazda z nich kodowana jest za pomoca trzech zmiennych lingwistycznych, to
powstaje sie¢ z 12 weztami wejsciowymi. Ta ,,nadmiarowos¢” weztdw wejsciowych (a wiec i
parametrow adaptacyjnych) umozliwia wyprowadzanie bardzo prostych regut logicznych, gdyz
wiekszos¢ z tych wejs¢ okazuje sie w trakcie uczenia niepotrzebna. Wyjscie sieci natomiast
kodowane jest przez liczby 0 i 1. Wartos¢ 1 na wyjsciu oznacza, ze wektor jest z tej klasy na-
tomiast dla wszystkich pozostatych klas musi by¢ wartos¢ 0.

7.2.2. Architektura sieci

MLP2LN skiada si¢ z trzech gldwnych warstw: wejsciowej, ukrytej (nazywana rowniez
warstwa R, regutowa), wyjsciowej. Wystepuje tylko jedna warstwa R. Teoretycznie mozliwe
jest wprowadzenie Kilku warstw R. Prowadzi to jednak do tworzenia meta regut, tzn. regut,
ktorych przestanki sa regutami. Tworzenie meta regut moze byc¢ uzyteczne tylko wtedy, gdy
reguty nie sa regutami rozigcznymi tymczasem w sieci MLP2LN tak nie jest. Miedzy warstwa
R a warstwg wejsciowa moga wystapic jednostki, ktorych zadaniem jest dokonanie kwantyza-
cji cech np. jednostki L 7.2.6 skiadajace si¢ z 2 warstw. W najprostszym przypadku, gdy
wszystkie cechy w zbiorze treningowym poddane zostaty kwantyzaciji, sie¢ MLP2LN ma tylko
3 warstwy. Liczba weztow w warstwie wyjsciowej rowna jest liczbie klas w zbiorze treningo-
wym, natomiast w warstwie wejsciowej liczbie zmiennych lingwistycznych. Mozna wyrdzni¢
dwie metody pozwalajace okresli¢ liczbe weztow w warstwie ukrytej R. Pierwsza z niech okre-
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slana jako C-MLP2LN startuje z jednego neuronu dla kazdej z klas (wersja konstruktywistycz-
na), druga startuje z duzej liczby weztdw i w trakcie uczenia na skutek mocnego wymuszania
matych wartosci wag liczba parametrow adaptacyjnych ulega redukcji. W dalszej czesci bar-
dziej szczegbtowo omdwiona zostanie wersja C-MLP2LN.

Poczatkowa liczba weztdw w warstwie ukrytej R rowna jest na ogét liczbie weztow w
warstwie wyjsciowej. Wezty w warstwie ukrytej potaczone sa ze wszystkimi weztami z war-
stwy wejsciowej i tylko jednym weziem w warstwie wyjsciowej. Podczas procesu uczenia
zmianie ulegaja tylko wagi pomiedzy warstwa wyjsciowg i ukryta. Pozostate wagi maja war-
tos¢ ustalong na +1 lub -1, co jest wynikiem stosowania zmiennych lingwistycznych. Analizu-
jac wagi i prog w danym neuronie ukrytym otrzymujemy reguty odnoszace sie do klasy, z kté-
ra ten neuron jest potaczony (potaczenie z okreslonym weztem wyjsciowym). Jesli waga pota-
czenia jest +1, to otrzymujemy reguty dla danej klasy, jesli natomiast waga jest —1, to wyjatki,
czyli reguly opisujace przypadki blednie klasyfikowane przez istniejace reguly dla tej klasy.
Wezty w warstwie wyjsciowej dokonuja jedynie sumowania aktywacji weztdw z warstwy
ukrytej. W przypadku, gdy dwa wezty klasyfikuja ten sam wektor traktowane jest to przez sie¢
jako btad, gdyz na wyjsciu na skutek sumowania pojawia si¢ wartos¢ wigksza od 1. Otrzymu-
jemy dzieki temu z réznych weztdw zawsze reguly, ktore sa roziaczne, czyli nie klasyfikuja
tych samych wektorow.

Proces uczenia odbywa si¢ dla kazdego wyjscia (klasy) niezaleznie. Na poczatku istnie-
je tylko jeden neuron ukryty (dla danej klasy), ktory trenowany jest na wszystkich wektorach z
ciagu treningowego. Do zmiany wag stosowana jest standardowa procedura wstecznej propa-
gacji z momentem. Po zakonczeniu uczenia dostawiany jest nowy wezet do warstwy ukrytej,
ktory jest faczony z ta sama klasa. Poprzedni wezet natomiast jest zamrazany tzn. wagi tego
wezfa podczas dalszego uczenia nie beda sie zmieniaty. Dzieki temu wektory wejsciowe, ktore
sa poprawnie klasyfikowane przez wezet zamrozony nie daja juz wkiadu do funkcji bledu. Sie¢
uczona jest ponownie i w razie koniecznosci dostawiany jest nastepny neuron. W przypadku,
gdy istniejace zamrozone wezty popetniaja bledy dostawiany jest wezet z waga -1 i szukane sa
wyjatki dla istniejacych weztdw, czyli nastepuje préba znalezienia regut, ktéra opiszg wektory
dotychczas biednie Kklasyfikowane. Cata procedura powtarzana jest tak diugo, az uzyskany
zostanie wystarczajaco maly biad lub tez, az reguly, ktére powstaja podczas analizy ostatnio
nauczonego wezia, staja sie zbyt szczegdtowe, lub jest ich zbyt duzo.

Sie¢ po dostawieniu

. i Sie¢ po nauczeniu
Sie¢ przed uczeniem p nowego wezka
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Reguly powstajace z pierwszych weziow sa najbardziej ogolne. Kolejne neurony dajg
coraz bardziej szczegdtowe reguly, az wreszcie powstaja reguly opisujace pojedyncze wektory.
Oczywiscie reguty opisujace niewielka liczbe wektorow sa zwykle pomijane, poniewaz repre-
zentuja szum w danych lub bardzo szczegotowe przypadki. Moze sie jednak zdarzy¢, ze takie
reguty beda interesujace dla eksperta w danej dziedzinie, gdyz reprezentuja rzadkie przypadki,
nie nalezy wiec ich odrzuca¢ automatycznie. Dlatego tez mozna powiedziec¢, ze reguly otrzy-
mywane sa W uporzadkowanej kolejnosci, od najbardziej ogdlnych do coraz bardziej szczego-
fowych. Proces uczenia jest bardzo szybki, poniewaz w danej chwili uczony jest tylko jeden
(dla kazdej klasy) wezet sieci. W trakcie uczenia sie¢ jest konstruowana poprzez dodawanie
kolejnych weztow.

7.2.3. Funkcja kosztu

Interpretacja weztdw w sieci MLP jest w ogdlnosci bardzo trudna. Mozna ja znacznie
utatwi¢ uzywajac sigmoid z bardzo duzym skosem, oraz wymuszajac wartosci wag, pomiedzy
warstwa wejsciows i ukryta, na 0,+1,-1. Wartos¢ 0 oznacza, ze zmienna wejsciowa potaczona
ta waga jest nieistotna, +1 oznacza, ze dana cecha musi wystapi¢, a -1 nie moze wystapic.
Mozna to osiagna¢ poprzez modyfikacje funkcji btedu stosowanej dla algorytmu wstecznej
propagacji.

E(W) =%§Z(y(xi,w)—df)z %ZWS 2T DD (649

i>] 2 i>]

wowczas gradient dodatkowych cztondw ma postac
AWy + AW (Wi —1)(Bw; —1) (5.44)

Pierwszy czton rownania (5.43) mierzy roznice migdzy zadanym wyjsciem dla wekto-
rOw z ciagu treningowego, a wyjsciem otrzymanym z sieci. Drugi czton wymusza podczas
uczenia mate wartosci wag, przez co prowadzi do eliminacji cech zbednych, czfon trzeci nato-
miast wymusza wartosci wag -1,0,+1 umozliwiajac pdzniejsza logiczna interpretacje sieci. Za
pomoca parametrow A;, A, mozna zwiekszac lub tez zmniejsza¢ dominacje czfonu drugiego i
trzeciego. Ustalenie dominacji ktéregos z cztondw wyznacza granice pomiedzy prostota a do-
kiadnoscia regut otrzymanych z sieci. Jezeli chcemy uzyska¢ bardzo prosta siec¢ (proste reguty),
ktore daja tylko przyblizony opis danych, pierwszy czton powinien by¢ tak duzy, jak to tylko
jest mozliwe, przy akceptowalnym jeszcze biedzie.

Czion wymuszajacy wartosci 0,+1, —1 (6-tego stopnia) moze zosta¢ zastapiony przez
czton o innej postaci:

|w; [|w; —1| czion szescienny
2
| Wij | + | Wij _1| czion kwadratowy

lub tez przez czton Weigenda (4.39). Zastosowanie cztonu Weigenda umozliwia uzy-
skanie sieci z wagami o dowolnych wartosciach. Wagi, ktére w wyniku dziatania cztonu wy-
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muszajacego zera sa male, zostaja przez czton Weigenda zepchnigte do zera, pozostate wagi
natomiast moga osiaga¢ duze wartosci. W tym wypadku uzyskanie wag catkowitych mozliwe
jest poprzez zastosowanie dodatkowego cztonu postaci:

sin(%rrwij) (5.45)

Czlon ten uaktywniany jest po nauczeniu za pomoca cztonu Wigenda, ktéry zostaje
wtedy wyzerowany. Moze rowniez by¢ zastosowany zamiast cztonu wymuszajacego 1,0, —1.
Jednak z uwagi na to, ze na poczatku wymuszane sa mate wartosci wag, to w wyniku zadzia-
fania (5.45) w koncowym etapie wagi zazwyczaj osiagaja wartosci +1, —1,0 i raczej rzadko
wieksze. W niektorych przypadkach wymuszanie wigkszych wartosci wag umozliwia szybsze
znalezienie lokalnego minimum.

Woprowadzanie cztondw regularyzacyjnych wystepujacych w funkcji kosztu (5.43) ma
swoja interpretacje z Bayesowskiego punktu widzenia [30], [38]. Funkcja kosztu zawiera na-
sza wiedze a priori na temat rozktadu prawdopodobienstwa P(w|M) wag naszego modelu M.
W problemach klasyfikacji, gdy wymagane sa reguly logiczne, prawdopodobienstwo a priori
wartosci wag powinno zawiera¢ nie tylko mate wagi, ale rowniez duze dodatnie i ujemne roz-
mieszczone w poblizu £1 np.

P(W| M) =Z (@) "e =™ oc [Te ™ [ e (5.46)

ij ij

gdzie parametry o, op odgrywaja tag sama role co parametry A we wzorze (5.43).W
przypadku zastosowania czionu regularyzacyjnego zawierajacego kwadrat wag (czton 2 we
wzorze (5.43)), rozkiad a priori jest rozktadem gaussowskim. Natomiast dla cztonu postaci

v (5.47)

rozktadem a priori jest rozkiad eksponencjalny. Wiedza poczatkowa o problemie moze
rowniez by¢ wprowadzona bezposrednio do struktury sieci, poprzez zdefiniowanie warunkow
poczatkowych modyfikowanych podczas uczenia. Takim warunkiem poczatkowym moga by¢
reguly, ktore sa niezbyt doktadne. Po zbudowaniu odpowiedniej struktury sieci odpowiadajacej
tym regutom poprzez uczenie mozna probowac zwiekszy¢ doktadnos¢ regut poczatkowych.

Chociaz te dodatkowe cztony w funkcji btedu nie wystarcza by zamieni¢c MLP dok{ad-
nie w sie¢ logiczna, to utatwiaja logiczna interpretacje koncowej sieci.

7.2.4. Proces uczenia

Algorytm uczenia dla pojedynczej klasy wyglada w nastepujacy sposéb:
1. Utworz wezet ukryty.
2. Ucz sie¢ za pomoca algorytmu propagacji wstecznej z regularyzacja. Uzyj na-
stepujacych wartosci parametrow regularyzacyjnych: 4,=10"", 1,=0, skos s=1.
3. Jezeli zbieznos¢ jest staba (np. po ustalonej liczbie epok btad zmniejszyt sie
mniej niz 1/n, gdzie n jest liczba wektorow zbioru treningowego) sprébuj tre-
nowac réwnoczesnie 2 jednostki ukryte; w pewnych przypadkach trenowanie
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wiecej niz jednego neuronu réwnoczesnie moze znacznie przyspieszyé proces
uczenia.

a) Ucz tak dhugo jak dtugo biad sie¢ zmniejsza; zwigksz A4,=104;, zmien skos funk-
cji sigmoidalnych s=s+1 i ucz dalej; powtarzaj te kroki tak dtugo az nastapi
gwattowny wzrost wartosci btedu (typowa wartoscia jest wzrost 5 krotny).

b) Zmniejsz A, o niewielka wartos¢ tak aby uzyska¢ poprzednia (przed gwattow-
nym wzrostem) wartos¢ btedu i ucz tak dtugo jak dtugo btad maleje.

c) Uzyj nastepujacych wartosci parametrow regularyzacyjnych:
A= A1, L1=0, trenuj sie¢ stopniowo zwigkszajac parametr A, tak dtugo az wagi
istniejace w sieci osiagna wartosci 0+0.05 lub £1+0.05.

d) Ustaw skos funkcji sigmoidalnych na bardzo duza wartos¢ s=10000, wartosci
wag na wartosci catkowite 0, £1.

4. Przeanalizuj wagi i prog (progi), sprawdzajac kombinacje zmiennych lingwi-
stycznych powodujace aktywacje neuronu (neurondw). Analiza ta pozwala
utworzy¢ reguly logiczne (opis znajduje sie¢ w czesci 7.2.5).

5. Zamroz wagi istniejacych weztdw. Jest to rownowazne z uczeniem tylko no-
wych weztow. Wagi zamrozone w dalszym etapie nie beda zmieniane.

6. Dodaj nowy neuron

7. Powtarzaj cala procedure dopoty dopdki wszystkie dane nie zostana poprawnie
sklasyfikowane lub tez liczba regut, ktdre sie uzyskuje nie rosnie gwattownie.

8. Wykonaj opisang procedure dla pozostatych Klas.

Na poczatku procesu uczenia parametr A4,=0 natomiast A; jest maly (ma wartos¢
0.00001). Z takimi parametrami sie¢ uczona jest tak diugo, jak dtugo maleje btad. Nastepnie
zwigkszana jest wartos¢ parametru A; (np. 10 4;) i ponownie uczona jest sie¢. Z reguly po
zwigkszeniu parametru A, nastepuje wzrost btedu SSE; mozna zmniejszy¢ go poprzez zwiek-
szenie skosOw. Procedura ta powtarzana jest tak dtugo, az wigkszos¢ wag bedzie miata war-
tos¢ bliska zeru lub tez nastapi bardzo duzy skok bledu. W tym momencie czton odpowiedzial-
ny za wymuszenie matych wartosci wag przestaje by¢ wazny i uaktywniany zostaje czton trze-
ci. Wartos¢ parametru A, jest rowna lub tez troche wigksza od ostatniej wartosci parametru A;.
Jednoczesnie zwigkszane jest nachylenie sigmoidy weztow w sieci. W celu jeszcze wigkszej
redukcji wag parametr A, moze pozostac niezerowy jednoczesnie z parametrem A,. Jego war-
tos¢ powinna by¢ mniejsza niz A, i przy dalszym zwiekszaniu A, przestaje by¢ istotna i moze
zosta¢ wyzerowana. W przypadku niektérych danych trzeba probowac réznych sposobdw
zmian parametrow po to, by uzyska¢ najprostsze reguly. Proces uczenia kontynuowany jest
przy jednoczesnym zwigkszaniu wartosci parametru A, oraz nachylenia sigmoid. Wraz ze
wzrostem wartosci parametru A, zmniejszana jest wartos¢ parametru uczenia, dzieki czemu
czton trzeci staje si¢ coraz wazniejszy, a co za tym idzie wagi maja wartosci coraz blizsze +1,0,
—1. Parametr A, nie powinien przekracza¢ wartosci 1. Jesli osiagnat juz swoja maksymalna
wartos¢, natomiast parametr uczenia jest wciagz duzy tzn. >0.00001, to wartosci 4, nie jest juz
zmieniana a nastepuje jedynie zwiekszanie skosu I zmniejszenie parametru uczenia, az osiagnie-
ta zostanie wartos¢ minimalna (np.0). W koncowym etapie zerowane sa wszystkie parametry i
zwigkszane jest nachylenie sigmoid do bardzo duzych wartosci (10000), przez co uzyskuje sie
ostre granice decyzyjne. Poczatkowe wymuszenie matych wartosci wag umozliwia w pozniej-
szym etapie wyzerowanie tych wag zupeinie, pozostate wagi natomiast beda zwiekszaty
(zmniejszaty) swoja wartos¢ do +1 (—1) dzigki trzeciemu czionowi. Moze sie zdarzyc, ze na
skutek zbyt mocnego wymuszenia wag o matych wartosciach w pierwszej fazie, w koncowym
etapie uzyskuje sie wezet, ktory posiada wszystkie wagi zerowe. W takim przypadku trzeba
wezet zainicjowac od poczatku i zmniejszy¢ koncowa wartos¢ parametru A;.
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Pomimo tego, ze z wezla otrzymuje si¢ proste reguly dobrze jest sprébowaé¢ ponownie
nauczyc siec, ale z jeszcze wigkszym wymuszeniem poczatkowych zer. Czesto zdarza sie, ze
taka procedura prowadzi do jeszcze prostszej postaci sieci. Liczba regut, ktdra zostanie utwo-
rzona z danego wezta bardzo mocno zalezy od liczby niezerowych wag, dlatego tez etap
pierwszy (wymuszanie matych wag) jest bardzo istotny. Cata procedura wymuszania wartosci
wag w sieci dotyczy tylko i wyfacznie wag, wszystkie progi w sieci moga przyjmowac¢ dowol-
ne wartosci.

7.2.5. Interpretacja wezUw ukrytych

Wszystkie sygnaty wejsciowe oraz wagi pomiedzy warstwa wejsciowa a Wyjsciowa ma-
ja wartosci +1, —1,0, dlatego tez sygnat wptywajacy do wezta ukrytego musi mie¢ wartosc¢
catkowita. Poniewaz sigmoidy w weztach maja bardzo duzy skos (sa bardzo ostre, skos jest
1000) to funkcja aktywacji ma wartos¢ +1,0. Na podstawie analizy sygnatu wptywajacego oraz
progu sigmoidy mozemy okresli¢c w jakich przypadkach wezet moze sie wzbudzi¢. Wzbudzenie
moze nastapi¢ tylko wtedy, gdy wartos¢ sygnatu wptywajacego przekroczy wartos¢ progu,
poniewaz funkcja aktywacji ma posta¢

1
F0) = =

to f(x)=1 gdy e*“**) jest rowne zero, a wiec gdy wx+6>0 przy zatozeniu, ze prog 6
jest bardzo duzy. Stad zeby utworzyc¢ reguty wystarczy zbadac, kiedy wx>—@.

Ponizej przedstawiony zostanie przykiad zastosowania sieci MLP2LN do wyciagania
regut logicznych na danych iris. Dane te zawieraja 150 wektorow réwnomiernie podzielonych
na trzy klasy: iris setosa, iris versicolor, iris virginica. Kazdy wektor opisywany jest przez czte-
ry cechy, podane w centymetrach: dtugos¢ liscia x , szerokos¢ liscia x,, dtugos¢ pfatka x,,

szerokosc¢ platka x, .

Wartosci oraz liczba zmiennych lingwistycznych zostata wyznaczona poprzez analize
histogramdw dla kazdej z cech niezaleznie. Przedziaty dla poszczeg6lnych zmiennych lingwi-
stycznych otrzymywane sg na podstawie ciecia histogramdw na obszary, w ktorych wystepuja
wektory charakterystyczne dla danej klasy.
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Rys 7:1 Histogramy dla poszczeg6lnych wymiardéw danych iris

Otrzymane zmienne lingwistyczne przedstawione sa w ponizszej tabeli

S m |
X, [4.3,5.5] (5.5,6.1] (6.1,7.9]
X, [2.0,2.75] (2.75,3.2] (3.2,4.4]
X, [1.0,2.0] (2.0,4.93] (4.93,6.9]
X, [0.1,0.6] (0.6,1.7] (1.7,2.5]

W wyniku kwantyzacji czes¢ wektorow treningowych ma ta sama reprezentacje. Wek-
tory o tej samej postaci, ale nalezace do innych klas, z uwagi na niejednoznacznos¢ zostaja
usuniete z ciggu treningowego. Wystepuje 6 takich wektorow (zakodowane jako (m,m,l,1) oraz
(m,I,m,1)) z klas iris virginica (3 wektory) i iris versicolor (3 wektory). Z ciagu treningowego
usuniete zostaja 3 wektory z klasy iris versicolor. W zbiorze treningowym pozostaje 147 wek-
toréw, co w najlepszym przypadku daje 98% poprawnej klasyfikacji na zbiorze 150 wektorow.
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Do nauczenia danych wystarczy sie¢ z 12 weztami wejsciowymi i z jednym weziem
ukrytym przypadajacym na kazda z klas. Po nauczeniu otrzymuje sie sie¢ postaci

zmienne warstwa -
lingwistyczne ukryta wyjscie
X Setosa
! >@ » 50 przypadkow
wszystkie poprawnie
Xz
Versicolor
@ > 47 przypadki
wszystkie poprawnie
X3
Virginica
’@ » 53 przypadki
X, 3 blednie

Rys 7:2 Sie¢ MLP2LN po nauczeniu danych iris

Po nauczeniu powstaja sie¢ z nastgpujacymi parametrami

e iris setosa: (0,0,0;0,0,0;+1,0,0;+1,0,0), 6=1

e iris versicolor: (0,0,0;0,0,0;0,+1, —1;0,+1, -1), 6=3

e iris virginica: (0,0,0;0,0,0; -1, -1,+1; -1, -1,+1), 6=1

Poniewaz dla klasy iris setosa niezerowe wagi wystepuja tylko dla cechy x; oraz x4
(+1,0,0), to powstata reguta logiczna przy progu 6=1 jest bardzo prosta i ma postac

Jezeli (x3=S AX4=S) to iris setosa
Dla klasy iris versicolor z uwagi na wystepowanie dwdch wag na raz obie cechy Xz i X4
daja wkiad +2 lub -2 czyli razem 4,0 lub —4. Aby przekroczy¢ prég 6=3 obie cechy musza dac¢
dodatni wkiad, stad reguta ma posta¢

Jezeli (xs=m A X4=m) to iris versicolor

Dla klasy iris virginica kazda z cech daje wkiad +3 lub -1 stad, aby przekroczy¢ prég
0=1 wystarczy wkiad z jednej cechy. Regufa dla iris virginica ma posta¢

Jezeli (xs=I v x,=I) to iris virginica
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7.2.6. Jednostki lingwistyczne

Algorytm opisany wyzej jest uzyteczny tylko dla danych dyskretnych. W przypadku
danych ciagtych trzeba dokona¢ ich dyskretyzacji, jest to element kluczowy dla uzyskania
optymalnych regut, np. poprzez analize histograméw. Analiza histogramowa wykonywana jest
dla jednej cechy bez uwzgledniania pozostatych, co powoduje, ze nie zawsze uzyskuje sie
optymalny rezultat. Dlatego tez w celu zwigkszania doktadnosci oraz umozliwienia automaty-
zacji procesu wyciagania regut, wprowadzone zostaty do sieci jednostki L. Schemat takiej jed-
nostki przedstawiony jest na ponizszym rysunku

Neuronl

Jednostka L

Neuron2

Rys 7:3 Jednostka L

Wejscie x; potaczone jest poprzez wagi W;, W, do dwoch neurondw, posiadajacych
niezalezne progi b; oraz b,. Wagi W;, W, maja wartos¢ ustalona na +1. Wartos¢ ta nie ulega
zmianie podczas uczenia. Funkcje aktywacji wszystkich neurondw sg funkcjami sigmoidalnymi
lub funkcjami bedacymi tangensem hiperbolicznym tanh (4.6), ktére przy koncu uczenia sa
bardzo strome. W poczatkowej fazie natomiast moga by¢ gtadkie, mozna zaczac¢ np. od skosu
1, co pozwala na rozmyta aproksymacje cech. Dwa neurony jednostki L (Neuronl, Neuron2)
potaczone sa z trzecim neuronem (Neuron3) za pomoca wag S1, S2. Taka jednostka trenowa-
na wraz z pozostatymi weztami w sieci powinna wykrywa¢ zmienne lingwistyczne w postaci
dwustronnie ograniczonej. Bezposrednie potaczenie jednostek Neuronl i Neuron2 z neuronem
wyjsciowym jednostki L umozliwia tworzenie przedziatow jednostronnie otwartych.

W jednostkach L lepiej jest uzy¢ zamiast funkcji sigmoidalnych funkcji tanh, gdyz tanh
przy duzych skosach daje wartosci +1, —1 zamiast +1,0. Ma to istotne znaczenie dla liczby
regut otrzymywanych dla poszczegélnych weztow ukrytych. Jednostka L z 3 neuronami ma
trzy wyjscia: Ly, L,, Ls. Funkcja realizowana przez jednostke L ma postac

tanh(x;;b,) L
L(x;:by,b,.b,,8,,S,) ={ tanh(S, tanh(x;;b) + S, (%:b,);b;) L (5.48)
tanh(x;;b,) L,

W trakcie uczenia podobnie jak w poprzednim przypadku w funkcji btedu wystepuja
dwa dodatkowego cztony wymuszajace wagi o wartosciach +/-1,0. W koncowym etapie na-
chylenia funkcji aktywacji s bardzo duze, przez co neurony 1,2 i 3 zamieniaja sie w jednostki
progowe, a wiec sygnat wychodzacy z tych weztow ma wartos¢ +1 lub —1.
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Oczywiscie jednostka L moze by¢ znacznie bardziej rozbudowana tzn. moze wystapic
wieksza liczba weztow typu Neuron3, a co za tym idzie wieksza liczba typu Neuronl, Neu-
ron2. Inicjowanie parametrow adaptacyjnych weztdw w jednostce L nastepuje tak samo jak w
calej sieci tzn. poprzez losowanie liczb z zadanego zakresu.

Neuronl wzbudza si¢ tylko wtedy, gdy na wejsciu pojawia si¢ wartos¢ wieksza od
progu b;. Wezet realizuje nastepujaca funkcije.

aktywacja

bl

Rys 7:4 Wykres funkcji realizowanej przez Neuronl

Podobna funkcje realizuje Neuron2, tylko ze wartos¢ aktywacji jest rowna jeden dla
xi>b,. Neuron3 natomiast moze realizowa¢ dowolne ztozenie sygnatow z neuronéw Neuronl i
Neuron2, przez co powstaja rozne funkcje w zaleznosci od tego, jakie wartosci po zakoncze-
niu uczenia maja wagi Si, S,, prog bs oraz progi by, b,.
Rozpatrzmy kilka przypadkow
1. 81:+1, 82:—1, 2 Zbg >1, b1<b2

aktywacja

bl b2

Rys 7:5 Wykres funkcji realizowanej przez Neuron3, przypadek 1

otrzymujemy wigec zmienng lingwistyczna o wartosci 1 w przedziale x; € ( by, b,) i war-
tosci 0 poza tym przedziatem.

Gdy prdg bs jest mniejszy od 1 zamiast koniunkcji dwoch weztdow otrzymujemy ich al-
ternatywe, co prowadzi do powstania przedziatu (—ee,b,) U (b, +e0). Tak wigc zmienna lin-
gwistyczna L(x;by, b2, bs,S1,S;) uzyskuje wartosci Ls=1 jesli x nie nalezy do przedziatu (by,b;)

b1>b,
aktywacja

b2 bl

Rys 7:6 Wykres funkcji realizowanej przez Neuron3, przypadek 2
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Dla odwrotnego przypadku tzn. by<b, otrzymujemy cata przestrzen, a wiec cecha jest
niepotrzebna, gdyz wezet ten bedzie wzbudzony dla dowolnego x;.

Jesli ktéras z wag S;, S; jest zerowa i prog jednostki Neuron3 bs<1 otrzymujemy wy-
kres podobny do wykresu przedstawionego na Rys 7:4. W zaleznosci od tego czy druga waga
ma wartos¢ dodatnia, czy nie, neuron wzbudza si¢ dla x; € (b,+e<) lub x; € (—eo,b), gdzie b to
prog jednostki Neuronl lub Neuron2.

W pozostatych przypadkach tzn. gdy zachodzi relacja S;=S,=S, mamy dwie mozliwo-
sCi:

eS=-1,b3=1

aktywacja

bl b2

Rys 7:7 Wykres funkcji realizowanej przez Neuron3, przypadek 3

otrzymujemy wiec zmienna lingwistyczna postaci| ]
eS=-1,b3=2

aktywacja

bl b2

Rys 7:8 Wykres funkcji realizowanej przez Neuron3, przypadek 4

[ ]

Bardzo podobna sytuacje otrzymujemy dla warunku S=1 z tym, ze zamiast przedziatow
0d —oo beda przedziaty do +eo.

Progi b;, b, definiujg granice zmiennej lingwistycznej, prog bs okresla czy mamy alter-
natywe czy koniunkcje sygnatow z weztdw Neuronl i Neuron2, natomiast wagi sa parametra-
mi adaptacyjnymi, ktére maja na celu ustawienie ,,zwrotu” sigmoidy.

Koncowa posta¢ sygnatu ksztattowana jest przez wagi faczace wezty w jednostce L z
weztem ukrytym. W przypadku, gdy waga ma wartosc¢ 1, sygnat pozostaje taki jak na wyjsciu
jednostki L, gdy waga ta ma wartos¢ -1 sygnat zostaje odwrocony.

Przykiad stopniowego wyostrzania neuronéw w sieci zaprezentowany zostat na poniz-
szym rysunku.
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Rys 7:9 Efekt wyostrzania weztdw w trakcie uczenia

Powyzszy rysunek przedstawia zastosowanie sieci MLP2LN do danych iris. Dla lep-
szego zobrazowania procesu wyostrzania wykorzystane zostaly tylko cechy 3 i 4, ktore wyste-
puja w koncowych regutach. Pierwszy rysunek prezentuje sie¢, po inicjalizacji i 20 epokach
uczenia, w ktorej funkcje sigmoidalne majg skos 1. Kazdy kolejny rysunek przedstawia sie¢ po
nauczeniu : 100, 400, 200, 200 epok. Poczatkowe obszary zmiennosci wartosci sigmoid Sa
duze, w miare uczenia Sa zawezane, a granice decyzyjne przesuwane w taki sposob, aby jak
najlepiej odseparowac od siebie klasy. Szczegolnie trudno jest odseparowac klasy iris virginica
oraz iris versicolor. Pierwsza klasa iris setosa zostata odseparowana od pozostatych juz na
drugim rysunku. Rysunek 4 przedstawia sie¢, w ktorej zwigkszony zostat skos do wartosci 3,
na piatym rysunku wartos¢ skosu wynosita 5. Ostatni rysunek przedstawia sie¢ po nauczeniu
problemu i ustawieniu skosu o wartosci 10000.

7.3. Nieeuklidesowe sieci MLP

Zastosowanie sieci MLP do problemow klasyfikacyjnych prowadzi do dzielenia prze-
strzenie wejsciowej za pomoca ,,migkkich” hiperptaszczyzn. Dzigki temu sa one podobne do
statystycznych metod dyskryminacyjnych, chociaz stosowanie miekkich sigmoid pozwala opi-
sac¢ bardziej zlozone obszary. Oczywiscie teoretycznie istnieje mozliwos¢ otrzymania ostrych
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obszarow decyzyjnych, poprzez zwiekszenie skosu funkcji sigmoidalnej, jednak prowadzi to
do trudnosci w uczeniu, gdyz nie mozna stosowac¢ metod gradientowych.

Zmiana mozliwych ksztattOw obszaréw decyzyjnych realizowanych przez sie¢ MLP,
bez zmiany funkcji transferu oraz algorytmu uczenia, jest mozliwa poprzez wykorzystanie
zwiazkOw pomiedzy sieciami neuronowymi a metodami opartymi na podobienstwie. Poprzez
zastapienie wazonej aktywacji kwadratem odlegtosci euklidesowej uzyskuje si¢ sie¢ MLP opar-
ta na odlegtosci (D-MLP) [15].

Wazona funkcja aktywacji moze by¢ przedstawiony w nastepujacy sposob

1
WX=§(|IW||2+|IX||2—IIW—XIIZ) (5.49)

Przy zatozeniu, ze wektory wejsciowe X sa unormowane sigmoidalna funkcje transferu
ma postac

o(wx+8)=oc(p, - D(w,Xx)) (5.50)

gdzie D(w,x) jest kwadratem odlegtosci euklidesowej pomigdzy wektorem wag w oraz
wektorem wejsciowym X, czynnik Y% zostat dofaczony do skosu sigmoidy, natomiast
P, =l W | + || x||* jest statym wspdtczynnikiem gdyz normy x i w sa ustalone.

Funkcja transferu f (D(w,x)) = o(p, — D(w, X)) staje si¢ funkcjq zlokalizowana, ktora

maleje monotonicznie jako funkcja odlegtosci, z plato dla matych wartosci odlegtosci D, osiaga
wartos¢ 0.5 dla D(w,X)=po | wartos¢ zerowa dla duzych odlegtosci.

10

q:{

——

o
—-10 -8 -6 -4 -2 (0] 2 4 6 8 10

Rys 7:10 Funkcja transferu f(po-D(w,x)), dla jednowymiarowych wektoréw x,w i odle-
gtosci euklidesowej D(w,X).

Poprzez zmiane definicji odlegtosci D(w,x) w funkcji transferu f z kwadratu odlegtosci
euklidesowej na jakas inng miare odlegtosci mozliwe jest uzyskanie réznych ksztattéw decy-
zyjnych sieci przy niewielkiej jej ztozonosci. Niewielkiej w porownaniu do sieci, ktora daje te
same ksztatty decyzyjne, ale przy uzyciu funkcji sigmoidalne;.
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Norma euklidesowa moze zostac¢ zastapiona na przykiad przez norme Minkowskiego.
Algorytm wstecznej propagacji wymaga istnienia pochodnej funkcji odlegtosci, co dla normy
Minkowskiego jest spetnione.

Uogolniona odleglos¢ Minkowskiego z czynnikiem skalujacym dana jest przez nastepu-
jacy wzor:

D(A,B:s)? :ZN:sjd(Aj,Bj)“ (5.51)

gdzie zazwyczaj a=f. Funkcja d(-) ocenia podobienstwo na poziomie cech i w naj-
prostszym przypadku ma posta¢ d(A;,B;) =| A; =B, |. Dla a=p=2 wektory || A||=1 leza na

sferze o promieniu 1, dla duzych « sfera zmienia si¢ w migkki szescian, dla =1 ma ksztatt
piramidy.

Zmiana definicji odlegtosci na nieeuklidesowa zmienia catkowicie ksztatt obszarow de-
cyzyjnych z hiperptaszczyzn w obszary sferyczne czy tez kubiczne. Wyznaczenie pochodnej
funkgiji transferu dla normy Minkowskiego jest proste, wymaga jednak modyfikacji w standar-
dowym algorytmie propagacji wstecznej.

Mozliwe jest zastosowanie sieci nieeuklidesowych bez jakiejkolwiek zmiany w standar-
dowym algorytmie propagacji wstecznej, a jedynie poprzez odpowiednia transformacje danych
treningowych.

W sieciach nieeuklidesowych wymagane jest, aby norma wektoréw wejsciowych byta
ustalona, czyli || x||=q dla wszystkich x. Utworzenie danych z ustalona norma bez straty in-

formacji jest mozliwe poprzez dodanie dodatkowego skfadnika do wektora treningowego,
powiekszajac w ten sposOb przestrzen cech, o co najmniej jeden wymiar. Woziecie
X, =+R°=||x||* , gdzie R>max, || x| powoduje umieszczenie danych na péisferze o pro-
mieniu R. W ogdInosci wektory postaci (X, xr) moga zosta¢ znormalizowane poprzez odpo-
wiednio zdefiniowang funkcje odlegtosci. Niestety w przypadku, gdy w danych wystepuje nie-
wielka liczba wektorow o duzej normie wykonanie rzutowania powoduje bardzo nieréwno-
mierny ich rozklad na sferze. Wiekszos¢ danych ma matg wspotrzedna X, w zwiazku z czym
leza blisko dolnej czesci poisfery, co znacznie utrudnia proces uczenia sieci. Aby uniezalezni¢
sie od skal w poszczegolnych cechach (co moze powodowac, ze jedna cecha ma decydujace
znaczenie dla wartosci normy) wykonywana jest standaryzacja, a nastepnie przeskalowanie
wartosci cech tak, aby maksymalna wartos¢ byta +1, a minimalna —1. Mimo to niekiedy moga
wystapi¢ problemy duzej normy szczegolnie dla danych zawierajacych duza liczbe wymiarow.
W takich przypadkach trzeba najpierw wykonac selekcje cech.

Ponizszy rysunek przedstawia rozne ksztatty granic decyzyjnych dla danych iris. Dane
zawieraja trzy klasy: setosa, versicolor, virginica. Kazda z tych klas opisana jest przez 50 przy-
padkow. Wszystkie wektory skfadaja si¢ z 4 wspotrzednych: diugosc i szerokosc liscia oraz
dtugosc i szerokos¢ platka. W tym przypadku zostaty uzyte tylko dwie wspotrzedne. W dwu
wymiarowej przestrzeni klasy virginica i versicolor naktadaja sie na siebie, dlatego tez idealne
odseparowanie tych klas nie jest mozliwe.

Standardowa sie¢ MLP do rozwigzania tego problemu potrzebuje 4 jednostek ukrytych
i 3 jednostek wyjsciowych reprezentujacych poszczegolne klasy. Zastosowanie sieci nieeukli-
desowej umozliwia znalezienie rozwiazania przy 3 jednostkach ukrytych i 3 wyjsciowych.

Dane zostaty zestandaryzowane i przeskalowane tak, aby maksymalna wartos¢ dla da-
nej cechy wynosita 1, a minimalna —1. Nastepnie dodana zostata dodatkowa wspotrzedna w
taki sposdb, aby kazdy z wektorow byt znormalizowany, w sensie odpowiedniej miary odlegto-

79



sci Minkowskiego. Poprzez zastosowanie roznych wartosci wykladnika o miary odlegtosci
Minkowskiego, otrzymuje sie rozne obszary decyzyjne np. w ksztalcie okregu (dla miary eu-
klidesowej, czyli 0=2), ksztalt romboidalny o=1, prostokatne obszary decyzyjne (pozwalajace
tworzy¢ reguty logiczne) dla oo duzej wartosci, lub tez cykloidalne dla a<1. Dla danych iris
optymalne rozwiazanie (3 btedy) uzyskuje sie dla ¢>0.8.

1

-0.5} -0.5}

1 -05 0 0.5 1 1 05 0 05

Rys 7:11 Obszary decyzyjne dla nieeuklidesowych sieci MLP, przy uzytej normie Min-
kowskiego, 0=0.5,1,2,7
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8. FSM

Model FSM (Feature Space Mapping) [18] oparty jest na estymacji gestosci rozkfadu
prawdopodobienstwa prezentowanych danych. Podobnie jak sie¢ RAN oraz RecBFN, FSM
jest siecia z algorytmem konstruktywistycznym.

Patrzac z roznych perspektyw model FSM mozna uwaza¢ za sie¢ neuronowa podobna
do sieci z radialnymi funkcjami bazowymi (chociaz funkcje nie musza by¢ radialne, tylko sepa-
rowalne), system neurorozmyty (aktywnos¢ weztow sieci z separowalnymi funkcjami transferu
mozna przeanalizowa¢ uzywajac koncepcji zbiorow rozmytych), rodzaj systemu opartego na
sladach pamieci (memory-based system), system samoorganizujacy Sie a nawet jadro systemu
eksperckiego, wykorzystujacego wiedze rozmyta lub oferujacego przydatne heurystyki w pro-
cesie szukania rozwiazan. Skiadowe wektora wejsciowego i wyjsciowego definiujg razem
przestrzen cech. Na podstawie danych treningowych, stanowiacych prototypy w przestrzeni
cech, tworzy sie rozmyte obiekty reprezentujace taczny rozkiad prawdopodobienstwa dla wek-
toréw wejsciowych i wyjsciowych. Rozkfad ten moze by¢ uzyty do aproksymacji nieznanych
zaleznosci lub do klasyfikaciji.

Zastosowanie funkcji separowalnych pozwala na przeszukiwanie przestrzeni cech po-
mimo wystepowania wartosci brakujacych. Umozliwia to wyszukanie wezfa najbardziej odpo-
wiadajacego aktualnym danym wejsciowym, jak réwniez dopetnienie brakujacej wartosci po-
przez uzupetienie faktu na podstawie teorii opisywanej przez wyszukany wezet. Wiedza zapi-
sana W przestrzeni cech jest uzywana w procesie przeszukiwania w taki sam sposéb jak wiedza
heurystyczna uzywana jest przez eksperta do zmniejszenia przestrzeni poszukiwan.

Model FSM moze by¢ rowniez zastosowany do odkrywania wiedzy, praw, ktore moga
zosta¢ wydedukowane z przykfadow. Prawa te moga by¢ reprezentowane przez funkcje gaus-
sowskie, wéwczas rozmycie funkcji gaussowskiej odpowiadajacej danemu faktowi jest miarg
zaufania do tego faktu, gdzie zaufanie bazuje na liczbie zaprezentowanych przykfadow.

Topograficzna struktura przestrzeni cech moze podlega¢ ograniczeniom zwigzanym z
symboliczna wiedza aprioryczna (zaleznosci pomiedzy elementami wektora wejsciowego).
Szkielet tej struktury tworzy sie korzystajac z metod inicjalizacji opartych na klasteryzacji, a
szczegbly ustalaja sie w wyniku procesu uczenia. W pewnym sensie jest to wiec meta-model,
gdyz mozliwa jest r6zna specyfikacja jego matematycznych aspektow. Pierwotna inspiracja do
jego stworzenia byla proba wprowadzenia posredniego poziomu opisu funkcji poznawczych
jako przyblizenia do neurodynamiki: wysoka aktywnos¢ neurondw wysyfajacych impulsy opi-
sywana jest przez duza gestos¢ prawdopodobienstwa w tym obszarze przestrzeni, ktory od-
powiada kombinacji cech koniecznych do wywotania takiej aktywnosci.

Z teoretycznego punktu widzenie model FSM nadaje sie¢ zar6wno do probleméw
aproksymacyjnych jak i czysto klasyfikacyjnych. W tej pracy przedstawiony jest algorytm, kto-
ry dotyczy tylko zagadnienia Klasyfikacji.

8.1. Architektura sieci FSM

W sieci FSM wystepuja tylko trzy warstwy neuronow: wejsciowa, ukryta i wyjsciowa.
Liczba weztdw w warstwie wejsciowej jest ustalona na poczatku procesu uczenia i jest rowna
wymiarowi wektoréw wejsciowych. W warstwie wyjsciowej wystarczy tylko jeden wezet
(mozna tez uzywac jednego wezta na jedna Klase), ktdrego zadaniem jest okreslenie na pod-
stawie wzbudzen neuronow w warstwie ukrytej, do ktorej klasy nalezy wektor wejsciowy X.
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Wezty warstwy ukrytej potaczone sa ze wszystkimi neuronami warstwy wejsciowej oraz z we-
ztlem wyjsciowym. Sie¢ FSM moze mie¢ strukture modutowa, skiadajaca sie z kilku podsieci
specjalizujacych sie w klasyfikacji danych wejsciowych okreslonych przez cechy jednego typu.

Informacje dodatkowe
@ Wspotczynniki zaufania

X1

X2
KIasa(r_nax(Gi))

X3

Xn

Rys 8:1 Architektura sieci FSM

Wszystkie wezty w warstwie ukrytej realizujag dowolng funkcje faktoryzowalng
G(x;D,0).

G(x.D,0)=]]G(x:D,.0))

gdzie kazdy ze skiadnikdw sparametryzowany jest przez potozenie i dodatkowy para-
metr, ktory dla funkcji zlokalizowanych pei role dyspersiji.

Chociaz teoretycznie nie ma innych ograniczen na funkcje aktywacji w FSM, w prakty-
ce jednak na razie stosowane byty tylko funkcje zlokalizowane, o wartosciach przeskalowa-
nych do przedziatu [0,1]. Zmiana wartosci aktywacji w miare oddalania si¢ od centrum moze
by¢ rowniez skokowa, co ma miejsce w przypadku uzycia funkcji prostokatne;j.

Funkcja realizowana przez sie¢ FSM ma posta¢

FSM (x) = KIasa[max(Gi (x: D,O'))J (5.52)

indeks i ma wartos¢ od 1 do liczby weztow w sieci.
Celem uczenie sieci FSM jest minimalizacja funkcji btedu postaci (1.5). Proces uczenia
trwa tak dtugo, az sie¢ osiagnie zadana jakos¢ klasyfikacji o .

8.2. Dane brakujgce
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Zastosowanie separowalnych funkcji transferu umozliwia omijanie wartosci brakuja-
cych podczas uczenia jak rowniez ich dopetnianie. Omijanie wartosci brakujacych polega na
pomijaniu podczas obliczania aktywacji funkcji transferu wymiaru, ktory zawiera wartos¢ bra-
kujaca, lub inaczej w tym wymiarze wzbudzenia osiagnie wartos¢ maksymalna, czyli 1. Dla
danego wektora wejsciowego zawierajacego wartos¢ brakujaca wszystkie istniejace wezty
beda miaty w tym wymiarze to samo wzbudzenie. W przypadku, gdy wektor ma wszystkie
wartosci brakujace wszystkie wezty maja wartos¢ aktywacji rowna 1, czyli wektor nalezy do
wszystkich istniejacych klas, gdyz nie mozna nic o nim powiedzie¢. Metoda ta nadaje sie jed-
nak tylko do danych, ktore nie zawieraja duzej liczby wartosci brakujacych. W przeciwnym
wypadku moga powstawac wezly, ktore maja niewielka liczbe aktywnych wymiaréw, przez co
bardzo czesto ulegaja wzbudzaniu.

Dopetnianie wartosci brakujacych polega na uzupetnieniu brakow na podstawie istnie-
jacej sieci. W przypadku danych testowych jest to naturalne, gdyz uzupetnienie nastepuje po-
przez dobranie wartosci brakujacej w taki sposob, aby zmaksymalizowaé¢ wzbudzenie wezfa
zwycieskiego, czyli po prostu wziecie odpowiednich wspotrzednych potozenia tego wezita lub
tez, aby zmaksymalizowac¢ wspotczynnik zaufania postaci

> G(x;D,oy)
p(x) = Z G(x;D,.0) (5.53)

C, jest klasg reprezentowang przez neuron zwycieski, k indeks przebiegajacy po we-
zfach z klasy C,, j indeks przebiegajacy po wszystkich weztach w warstwie ukrytej sieci.

W przypadku danych treningowych na poczatku odrzuca sie wszystkie wektory zawie-
rajace braki, oczywiscie przy zatozeniu, ze nie ma ich duzo, a nastepnie uczy si¢ sie¢ na pozo-
statych wektorach. Po nauczeniu nastepuje uzupetnienie wartosci brakujacych odrzuconych
wektorow a nastepnie ponowne nauczenie sieci na petnych danych.

8.3. Funkcje transferu

Dotychczas w FSM stosowane byty nastepujace funkcje transferu:
e Trdjkatna
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Rys 8:2 Jednowymiarowa funkcja trojkatna

-|x =D, |+0, . . ..
—I%=Bl*o jezeli| x, =D, < o

G(x;D,,0,)= (5.54)

0 w przeciwnym przypadku
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Rys 8:3 Obszary decyzyjne dla dwu wymiarowej funkcji trojkatnej. Na rysunku pierw-
szym rozmycia w poszczegdlnych wymiarach sa jednakowe, na drugim rozne.

e Bicentralna [20]

G(x;D,0,,8,,0,,8,) = HSig(Xi - D, 0y,8)1-sig(x, — D;, 0y, 8)) (5.95)
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Poniewaz funkcja bicentralna moze mie¢ maksymalna wartos¢ ponizej 1, to w zasto-

sowaniu do sieci FSM musi zosta¢ przenormalizowana.
e Prostokatna

1:|x,-D, <0,
0:w przeciwny razie

G(Xi;DUO-i):{

e Prostokatna niesymetryczna

A

D, oa ¢

022 1

O11 O12

D:

Rys 8:4 Funkcja prostokatna niesymetryczna

1:x,—D,<0AD,-x <0,
G(x;D;,0,,0,)=11:x,—D,>=0Ax -D, <0,
0 :w przeciwnym wypadku

e Trapezoidalna

02 O1 (e))

Rys 8:5 Schemat funkcji trapezoidalnej w przestrzeni jednowymiarowej

(5.56)

(5.57)
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1 gdy|x =D, < o,

-D, |-0) | +0;,
(7}

0 w przeciwnym przypadku

G(x;D;,0,) = [0 gdyo,, +0, > % —D; [> 0y (5.58)
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Rys 8:6 Obszary decyzyjne dla dwu wymiarowej funkcji trapezoidalnej. Na rysunku
pierwszym rozmycia w poszczegolnych wymiarach sa jednakowe, na drugim rézne.
e Gaussowska postaci (5.7)

Podczas obliczania aktywacji weztdow, przy zastosowaniu dowolnej funkcji aktywacji,
istnieje mozliwos¢ okreslenia progu minimalnej aktywacji v . Wowczas

G(x;D,0):G(x;D,0)2v

: (5.59)
0:w przeciwnymwypadku

G'(x;D,a):{

Podczas uczenia prog minimalnej aktywacji v jest zmniejszany zgodnie z nastepujaca
relacja

v:l nie jest calkowite

= 2 (5.60)
g . W przeciwnymrazie
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W celu lepszego dopasowania weztdw sieci do danych w FSM stosuje sie neurony,
ktorych funkcje transferu w n wymiarowej przestrzeni maja mozliwos¢ obrotu realizowanych
przez nie obszaréw decyzyjnych. Wykonanie petnego obrotu jest mozliwe np. poprzez uzycie
funkcji gaussowskiej postaci (5.8) jest to jednak obliczeniowo bardzo kosztowne i powoduje
gwattowne zmniejszenie si¢ szybkosci uczenia. Dlatego tez zastosowano obroty bedace ztoze-
niem obrotéw dwuwymiarowych.

X, cos(@) 0 -+ —sin(e) 0)(x
0 1 - 0 0y .

=l o ..o . (5.61)
. sinle) O --- cos(e) O] .
X, 0 0o - 0 1)\ X,

Obrot wykonywany jest w taki sposob, aby os ukfadu opisujaca pierwsza skfadowa
znalazfa si¢ w pozycji wskazujacej przez poszczegolne katy obrotu o, ¢,,...,«, ;, gdzie o
jest katem pomiedzy zadanym wejsciowym wektorem X, (zaczepionym w poczatku uktadu
wspotrzednych danego wezta), a osia opisujaca pierwsza sktadowa w tym ukfadzie, «, kat
pomiedzy zadanym wektorem a pfaszczyzna 1-2 itd. Tréjwymiarowy przyklad przedstawiony
jest na ponizszym rysunku.

A
043

0s$2

) Obrot 1

>

051
Rys 8:7 Tréjwymiarowy przykiad ztozenia dwu wymiarowych obrotow

Ponizsze rysunki przedstawiaja dziatanie sieci FSM z funkcjami gaussowskimi bez ob-
rotow oraz z obrotami dla problemu dwdch spiral. W problemie tym wystepuje 196 dwu wy-
miarowych wektorow, ktére reprezentuja dwie klasy po 98 punktéw kazda. Klasy zawieraja
punkty przedstawiajace spirale wzajemnie przenikajace si¢. Celem jest takie nauczenie sieci,
aby w jak najlepiej odseparowac klasy od siebie.
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Rys 8:8 Rezultat dziatania sieci FSM z funkcjami gaussowskimi bez obrotu
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Rys 8:9 Rezultat dziatania sieci FSM z funkcjami gaussowskimi z obrotem

W obu przypadkach liczba powstatych weztow jest podobna (52). Obszar decyzyjny
uzyskany przez sie¢ FSM, w ktorej wykorzystane zostaly obroty, wydaje sie lepiej opisywac
dane spirali. Na rysunku 8:9 wida¢ wyraznie obszary powstate z obrocenia funkcji aktywacji.

Najlepsze rezultaty zarowno pod wzgledem liczby powstatych weztow jak i generaliza-
cji uzyskiwane byly dla funkcji gaussowskiej. Wybdr funkcji aktywacji zalezny jest od celu,
ktory chcemy uzyskac, np. do stworzenia klasyfikatora, ktorego dziatanie mozemy w prosty
sposob przesledzi¢, najlepiej nadaja sie reguty logiczne, ktére w FSM mozna uzyska¢ stosujac
funkcje prostokatne. Uzywajac natomiast funkcji gaussowskiej czy tez trojkatnej mozna row-
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niez uzyska¢ reguly, sa to jednak reguty rozmyte, ktorych interpretacja jest znacznie trudniej-
sza od klasycznych regut logicznych. Kazdy wezet ukryty charakteryzowany jest przez potoze-
nie D, i rozmycie o, ktore potrzebne sa do wyliczenia funkcji aktywacji. W przypadku niektd-
rych funkcji aktywacji np. niesymetrycznej funkcji prostokatnej wystepuje wieksza liczba pa-
rametrow adaptacyjnych (dwa rozmycia dla kazdego z wymiaréw), co powoduje niewielkie
modyfikacje w algorytmie uczenia.

Wystepuja jeszcze wielkosci, ktdre nie maja wptywu na wartos¢ wzbudzenia, ale sa po-
trzebne w trakcie uczenia do okreslenia wielkosci zmian pozostatych parametrow. Sa to:

e masa m okreslajaca liczbe wektorow klasyfikowanych przez dany wezet
e Czas powstania 7, czyli numer epoki, w ktorej dany wezet powstat
e Kklasa, ktorg wezet reprezentuje

8.4. Inicjalizacja sieci FSM

Poniewaz algorytm uczenia w FSM jest algorytmem konstruktywistycznym, to mozna
przyspieszy¢ proces uczenia poprzez wstepne oszacowanie liczby weztdw ukrytych i odpo-
wiednie ich zainicjowanie. Oszacowanie to powinno byc raczej optymistyczne tzn. liczba we-
ztdbw utworzona podczas inicjalizacji powinna by¢ zanizona. W przeciwnym wypadku wstepna
inicjalizacja prowadzi do zbytniego rozdrobnienia i nawet po uzyciu optymalizacji nie uzyska
sie dobrych rezultatow.

Dzieki stosowaniu funkcji zlokalizowanych do ustalenia liczby weztow ukrytych jak i
ich zainicjowania mozna uzy¢ metod opartych na grupowaniu. W wyniku Kklasteryzacji otrzy-
mujemy zbior skupisk, prototypow, w srodku ktorych ustawiane sa wezty sieci.

Df =+ 3% (5.62)

gdzie n* liczba wektoréw znajdujacych sie w k-tym klastrze.

Rozmycia tych prototypow ustalane sa na podstawie wielkosci odpowiadajacych im
Klastrow.

o = max(x;) —min(x)

| . (5.63)

Gdy ktdres z rozmy¢ ma wartosc zero przyjmowana jest, jezeli jest niezerowa, wartosc¢
def . postaci

|
def, = %Zaﬁ (5.64)
p=1

gdzie indeks p przebiega po wszystkich skupiskach reprezentujacych ta sama klase co
skupisko K, | liczba skupisk z tej samej klasy co k. W przypadku gdy def . ma wartos¢ zero

przyjmowana jest minimalna wartos¢ nie zerowa.
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Z uwagi na to, ze funkcja aktywacji jest iloczynem po poszczegdlnych wymiarach, jesli
cho¢ jedna ze sktadowych ma wartosc 0O, to cata funkcja aktywacji jest zerowa. Tak ustalone
rozmycia zostaja nastepnie proporcjonalnie zwigkszone, po to, aby sie¢ w poczatkowej fazie
uczenia od razu klasyfikowata, bez wzgledu na poprawnosc, wszystkie wektory z ciagu trenin-
gowego. Dzieki temu unika sie przypadkowego wstawiania weztOw na poczatku uczenia.

W przypadku uzycia funkcji transferu z obrotem, bedacym ztozeniem obrotéw dwu-
wymiarowych, podczas inicjalizacji katy nachylenia klastréw znajdowane sg za pomoca prostej
X, = a,x, dopasowanej na podstawie wszystkich wektorow nalezacych do tego skupiska. Stad

poszczeg6lne parametry

2%
a =< (5.65)

1 Z Xil Xil

Wspoiczynniki te rowne sa tangensowi kata pomiedzy gtowna osia skupiska a osia O$1.
Tak wigc poszczegolne katy mozna wyznaczy¢ ze wzoru

@, =arctan(a,) (5.66)

8.5. Algorytm uczenia

Algorytm uczenia sieci FSM podobnie jak algorytm DDA, czy tez RAN polega na bu-
dowaniu sieci od zera tzn. na poczatku wystepuja tylko wezty wejsciowe i wyjsciowe. Na wej-
scie sieci wprowadzane sa w sposob losowy wektory ze zbioru treningowego. Na podstawie
podobienstwa miedzy wektorem wejsciowym a istniejacymi weztami w sieci, nastepuje podje-
cie decyzji o dostawieniu nowego wezia lub tez dostrajaniu parametrow adaptacyjnych weztow
W Sieci.

Po zakonczeniu kazdej epoki nastepuje sprawdzenie klasyfikacji sieci. Jezeli jakos¢ kla-
syfikacji jest mniejsza od zadanej p, nastepuje sprawdzenie poprawnosci klasyfikacji Q wszyst-
kich weztow znajdujacych sie w warstwie ukrytej. Jezeli dla danego wezta Q <p, to nastepuje
zmniejszenie rozmycia

c=0-A(1-Q)o (5.67)
gdzie
0.3:7,<5
:{ (5.68)
09:7, 25

Jezeli po zakonczeniu epoki jakos¢ klasyfikacii sieci jest wigksza lub réwna zadanej, to
uczenie jest przerywane i nastepuje usuwanie weztdw zbednych tzn. takich, ktérych usuniecie
nie powoduje zmniejszenia jakosci klasyfikacji sieci lub tez takich, ktdre klasyfikuja niewielka
liczbe wektoréw. Nastepuje ponowne uczenie sieci. Proces uczenie i douczania powtarzany
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jest kilkakrotnie. Po zakonczeniu douczania usuwane sa ostatecznie mate wezty i etap uczenia
zostaje zakonczony.

8.5.1. Podjecie decyzji o dostawieniu lub optymalizacji neuronu

Jesli wektor wejsciowy jest dostatecznie podobny do istniejacego wezia wystarczy
zmodyfikowa¢ parametry opisujace ten wezet. Podobienstwo wyznaczane jest na podstawie

odlegtosci euklidesowej miedzy wektorem wejsciowym a poszczegolnymi neuronami S, (x') w
sieci, lub tez na podstawie pobudzenia weztow S, (x').

[1:Klasa(min||x' =D, ||)=C'
S,(x') = k (5.69)
0 :w przeciwnym wypadku
gdzie ||-|| oznacza norme euklidesowa, i indeks wektora wejsciowego, k indeks wezta
w warstwie ukrytej
~ [1:Klasa(max(G(x';D,,0,))) =C'
. 0d) = (Max(G(x';D,,, ) 570)
0 :w przeciwnym wypadku

Jezeli S(x')=1, to dokonywana jest optymalizacja parametrow wezla, ktory jest naj-
blizszy w sensie euklidesowym do aktualnego wektora wejsciowego. Jezeli S,(x')=0, to
sprawdzany jest S,(x'). Jezeli S,(x') =1, to przeprowadzana jest optymalizacja wezta najbar-
dziej wzbudzajacego sig, w przeciwnym razie nastepuje dostawienie nowego neuronu.

8.5.2. Nowy neuron

Po dostawieniu nowego neuronu parametry tego neuronu ustawiane sa W nastepujacy
sposob

D =x (5.71)
T.=7 (5.72)
m=1 (5.73)

- - { min(| D; - D/ [):min(| D, - D ) >0 570

0, =0, :W przeciwnym razie
indeks | oznacza wybrany neuron z warunku mkin |D,—Df|.

8.5.3. Optymalizacja parametrUw adaptacyjnych neuronUw

91



W przypadku, gdy dla danego wektora wejsciowego x' nowy neuron nie jest dosta-
wiony, nastepuje optymalizacja parametréw adaptacyjnych wezla najbardziej podobnego. Ce-
lem optymalizacji jest taka zmiana parametrow wezla, aby zwigekszy¢ pobudzenia tego wezta
dla aktualnego wektora wejsciowego. Dokonuje si¢ to poprzez zmiang potozenia oraz rozmy-
cia wezta podobnie jak w sieci RAN

D,=D,+L(%-D,) (5.75)
m
o =0, +K.(1_G(X; D,O-)) | X — Di | (5.76)
T—7
1+ o
A

gdzie parametry ¥ i x maja nastepujaca postac

r
Y= (5.77)
1+ n
A
PR S (5.78)
T—7T
1+ n
A

Parametr A okresla szybkos¢ zmniejszania si¢ parametrOw uczenia (parametr ten usta-
lony jest na poczatku uczenia i wiasciwie we wszystkich dotychczasowych zastosowaniach
miat zawsze taka sama wartos¢, 100), natomiast I' i K sa poczatkowymi wartosciami parame-
trow uczenia, ktore trzeba ustali¢ przed rozpoczeciem uczenia.

Oprécz zmiany rozmycia i potozenia nastepuje zwiekszenie masy wezta

m=m+1 (5.79)

Po zakonczeniu kazdej epoki masa wezfa jest zerowana.

W celu unikniecia zbyt silnego naktadania sie weztow reprezentujacych rézne klasy na
siebie, w czasie optymalizacji podejmowana jest rowniez proba zmniejszenia podobienstwa do
wezia bedacego najwiekszym zagrozeniem.

Po wykonaniu optymalizacji wezet zostaje wytaczony z sieci. Jezeli dla pozostatych
weztow S,(x') =0 , to nastepuje zmniejszenie rozmycia wezta najbardziej wzbudzajacego sie

|Xi_Di|

o, =|0, - £G(x;D,0) (5.80)
1+
A
gdzie
1.5:G(x; D, 0.6
§={ x . 0)> . (5.81)
1:w przeciwnym razie

Oprécz zmniejszenia rozmycia nastepuje odmtodzenie neuronu
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o (5.82)

T,=17,+ 5

Sie¢ FSM faczy ze soba pewne cechy wystepujace w sieci RAN oraz RecBFN, gdyz
wystepuje tu zaréwno rozrastanie sie weztdw jak i kurczenie wtedy, gdy jest to konieczne. W
przeciwienstwie do sieci RecBFN nowym weztom nie nadaje si¢ od poczatku rozmyc¢ tak du-
zych jak to tylko mozliwe, lecz pozwala sie, aby wezty od mozliwych do przyjecia w chwili
poczatkowej rozmy¢ powiekszaly sie na zasadzie konkurencji, powigkszeniu ulega tylko zwy-
cigzca.

Poniewaz w sieci FSM stosuje sie rozne funkcje transferu w przypadku niektorych z
niech wystepuje koniecznos¢ rozbudowania algorytmu uczenia o dodatkowe parametry, lub tez
dokonania drobnych zmian w adaptacji parametrow przedstawionych powyzej. Powyzsze wzo-
ry dotycza tylko funkcji gaussowskiej i trapezoidalnej w przypadku pozostatych funkcji proces
uczenia przebiega w nastepujacy sposob:

1. Funkcje z obrotami wymagaja zmiany katow obrotu w trakcji uczenia. Zmiany te dokony-
wane sa dla kazdego wektora wejsciowego w tym samym momencie co optymalizacja
wszystkich pozostatych parametrow, zgodnie z nastepujaca relacja

6 =0+ 70— ) (5.83)

¢ aktualne katy obrotu dla danego neuronu, o Katy reprezentujace dany wektor wej-
sciowy, ¥ parametr uczenia zdefiniowany we wzorze (5.77).

Kazdy nowo utworzony neuron ma ustawione katy obrotu na 0, poniewaz obejmuje tylko
jeden wektor wejsciowy.

2. Funkcje prostokatne maja tylko dwa mozliwe wartosci wzbudzen 1 i 0. Wystepuje wiec
koniecznos¢ modyfikacji relacji (5.76) gdyz w przypadku wzbudzania si¢ wezia przy wej-
$ciu X nie nastapi jego poszerzenie. Zmieniona relacja (5.76) ma postac

o =0, +5% (5.84)
21+ .
natomiast relacja (5.80)
| % —D|
o~ S Bil (5.85)
4 1+ 50

W funkcji prostokatnej niesymetrycznej (5.57) wystepuja dwa niezalezne rozmycia dla
kazdego wymiaru. Powigkszanie obu rozmyc¢ jest takie samo i dane jest relacjq (5.84).
Zmniejszanie natomiast jest zalezne od tego, po ktorej stronie potozenia wezta w danym
wymiarze wektor wejsciowy sie znajduje i tylko to rozmycie jest zmniejszane
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3. D-x
O-ilzo-il_zé:#gdyDi_xi>o
1+Tn
(5.86)
3. Xx—-D
O, = iz_zé: IT zl. gdyxi_Di>O
1+ n

3. Dla funkcji trapezoidalnej uczenia przebiega tak samo jak dla funkcji prostokatnej wtedy,
gdy wektor wejsciowy znajduje sie w obszarze prostokatnym, lub tak jak dla funkcji troj-
katnej, gdy wektor znajduje si¢ w obszarze trojkata tej funkcji.

8.5.4. Selekcja cech

W sieciach z funkcjami zlokalizowanymi i separowalnymi cechy zbedne sa to takie ce-
chy, ktérych dowolnie duze rozmycie nie powoduje zmian w dokfadnosci klasyfikacji danego
wezta. W sieci RecBFN selekcja cech wbudowana jest w algorytm uczenia, gdyz kazdy nowo
utworzony wezet od poczatku dla aktualnie nie istotnych wymiar6w ma rozmycia nieskoncze-
nie duze, ktére w miare dodawania nowych weztdw moga ulec zmniejszeniu.

W sieci FSM natomiast selekcja cech wykonywana jest po zakonczeniu procesu ucze-
nia. Selekcja wykonywana jest dla kazdego wezia, istniejacego w sieci, osobno. W celu przy-
spieszenia procesu selekcji dla kazdego z weztdw odrzucane sg z ciagu treningowego wektory,
ktore sa przez niego klasyfikowane. Wylaczenie cechy w danym wezle, z uwagi na to, ze sto-
sowana sg funkcje separowalne, moze byc¢ traktowane jak wstawienie do iloczynu wartosci 1, a
wiec maksymalnej wartosci aktywacji dla danego wymiaru. Moze to spowodowac tylko
zwigkszenie aktywacji wezia dla wszystkich wektoréw treningowych. Nie moze sie wiec zmie-
ni¢ klasyfikacja wektorow, ktére byly poprawnie klasyfikowane, bo dla tych wektorow ten
wezet i tak miat najwieksze wzbudzenie. Dlatego obliczamy macierz wzbudzen tylko dla pozo-
statych wektoréw treningowych. Kazda z cech dla danego wezla zostaje kolejno odrzucana.
Powoduje to wzrost funkcji aktywacji tego wezfa. Jesli aktywacja ta dla wektorow z innej kla-
sy niz optymalizowany wezet nie przekracza aktywacji weztdw poprawnie je klasyfikujacych,
zapisanych w tablicy aktywaciji, to taka cecha nie jest potrzebna.

Inng metoda selekcji cech jest podobnie jak w przypadku sieci MLP-LN jest dodanie do
funkcji btedu cztonu karzacego za mate wartosci rozmyc

E=E,+AY Y (5.87)

51+ 0y

gdzie E, jest funkcja btedu, A parametr okreslajacy wptyw cztonu Kary na funkcje bte-
du, k indeks przebiegajacy po weztach ukrytych, i indeks przebiegajacy po poszczegdinych
wymiarach. Funkcja te w aktualnej wersji sieci FSM nie byla stosowana gdyz istniejacy algo-
rytm uczenia jest algorytmem ad-hoc. W przypadku zastosowania sredniokwadratowej funkcji
btedu i minimalizacji gradientowej selekcja cech poprzez zastosowanie relacji (5.87) wydaje sie
by¢ dobrym podejsciem.
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Po wykonaniu selekcji cech nastepuje odrzucanie weztdw, ktérych odrzucenie nie po-
woduje zmniejszenia jakosci klasyfikacji sieci, oraz weztow matych. Nastepnie wykonywana
jest ponownie selekcja cech i odrzucanie. Cala procedura powtarzana jest tak dtuga, az odrzu-
canie weztow nie bedzie juz mozliwe.

8.5.5. Rozpoznawanie

Testowanie sieci FSM polega na wyszukiwaniu dla danego wektora wejsciowego we-
zia, ktory ulega najwigkszemu wzbudzeniu. Wektor wejsciowy jest przypisany do klasy, ktora
reprezentuje zwycieski neuron. Jezeli jednak zaden z weztdw nie ulega wzbudzeniu, wéwczas
wektor wejsciowy nie zostaje sklasyfikowany.

Do oszacowania jakosci klasyfikacji stuza dwa parametry: wartos¢ wzbudzenia oraz
wspobiczynnik zaufania.

Wartos¢ wzbudzania G jest z zakresu [0,1]; im jest wigksza tym wektor wejsciowy
blizszy jest istniejacemu prototypowi, ktéry powstat podczas uczenia. Pomimo, ze wartos¢
wzbudzenia jest duza moze sie¢ zdarzy¢, ze duzemu wzbudzeniu ulega jeszcze inny wezet re-
prezentujacy inng Klase. Dlatego tez potrzebny jest dodatkowy parametr.

Wspoiczynnik zaufania mozna traktowac jako prawdopodobienstwo poprawnego za-
klasyfikowania wektora wejsciowego x do danej klasy C,

> G(x;D¢,0,)

P 00 = ZJ_IG(X? D;.0;) (5.88)

Z P, (x)=1

W liczniku sumowanie przebiega po wszystkich weztach reprezentujacych klase C,, w

mianowniku suma biegnie po wszystkich weztach ukrytych w sieci.

Do dokonania oceny klasyfikacji potrzebne sa obydwa parametry, gdyz w przypadku
niewielkiego wzbudzenia neuronu zwycieskiego, gdy nie wzbudzaja si¢ inne wezly, wartos¢
wspbiczynnika zaufania jest duza natomiast ze wzgledu na nie duze wzbudzenie klasyfikacja
moze by¢ watpliwa. Podobnie w przypadku duzego wzbudzenia jednego wezta moze si¢ zda-
rzy¢, ze duzemu wzbudzeniu ulega jeszcze inny wezet reprezentujacy inna klase w wyniku
czego wzbudzenie jest duze natomiast wspétczynnik zaufania bedzie maty.

8.5.6. Wady i zalety sieci FSM

Zalety:

1. Konstruktywistyczny algorytm uczenia. Chociaz opisany tu algorytm wydawac si¢
moze poczatkowo skomplikowany i trudny w uzyciu w rzeczywistosci wykonuje si¢
niemal automatycznie, nie wymagajac ingerencji uzytkownika w proces uczenia sie
lub wybierania architektury.

2. Mozliwos¢ zastosowania roznych separowalnych funkcji transferu, réwniez nierdz-
niczkowalnych
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3. Mozliwos¢ wyciaganie regut logicznych, ktore w wielu przypadkach doréwnuja al-
gorytmom specjalizowanym do tego celu np. C4.5.
4. Mozliwos¢ pracy z wartosciami brakujacymi oraz ich uzupetiania.

Wady:

1. Brak stabilnosci w sensie okreslonym przez Breimana szczegdlnie dla problemow
zawierajacych mata liczby danych treningowych. Poprawe stabilnosci w sieci FSM
mozna uzyskac poprzez zastosowanie komitetu sieci. Jak pokazuja rezultaty metoda
ta dla sieci FSM dziata bardzo dobrze.

2. Algorytm uczenia jest algorytmem ad-hoc.
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9. Rezultaty

W rozdziale tym przedstawione sa rezultaty dziatania opisanych algorytméw MLP2LN,
oraz FSM. Algorytmy te poréwnane zostaty na roznych bazach danych z najlepszymi klasyfika-
torami, ktérych wyniki dla danej bazy danych udato sie znalez¢. Poréwnania uwzgledniaja tez
wyniki otrzymane za pomoca publicznie dostepnych programéw innych autoréw oraz progra-
mow opracowanych w Katedrze Metod Komputerowych (oznaczenie KMK). Dla kazdej z baz
danych sa to na ogét inne klasyfikatory, poniewaz nie ma takiego klasyfikatora, ktéry bytby
najlepszy dla dowolnego problemu. Teze ta potwierdzaja wyniki otrzymane w projekcie STA-

TLOG [40]

Algorytm Krétki opis

CART Binarne drzewo decyzyjne.
C4.5 [49] Drzewo decyzyjne.

DIPOL92 [40]

Klasyfikator kawatkami liniowy, na pograniczu sieci
neuronowej i statystycznych metod dyskryminacyj-
nych.

LogDisc

Dyskryminacja logistyczna.

SMART [40]

Analiza regresyjna.

LDA (Linear Discriminant Analysis)

Liniowa analiza dyskryminacyjna, znajduje prosta
dyskryminacyjna poprzez maksymalizacje prawdopo-
dobienstwa.

FDA (Fisher Discriminant Analysis)
[55]

Analiza dyskryminacyjna Fishera, znajduje prosta
dyskryminacyjna poprzez maksymalizacje separacji
klas w sensie btedu sredniokwadratowego.

PVM [67]

IncNet [30]

Konstruktywistyczna sie¢ neuronowa, w ktorej kon-
troluje si¢ ztozonos¢ za pomoca filtru Kahlmana.

LVQ (Learning Vector Quantization)
[34]

Sie¢ neuronowa, taczaca metody uczenia bez nadzoru
z uczeniem pod nadzorem.

k-NN (k-Nearest Neighbour) [55]

k-najblizszych  sasiadow, klasyfikacja nieznanego
obiektu odbywa sie¢ na podstawie najblizszych k sasia-
dow ze zbioru treningowego.

Naive Bayes (NB) [40]

Klasyfikator Bayesowski, opiera si¢ na wyznaczeniu
facznego rozkiadu Klas i atrybutéw na podstawie za-
fozenia niezaleznosci poszczegolinych atrybutow.

SNB-semi-naive Bayes (pairwise de-
pendent) [59]

Zmodyfikowany NB.

AQ15

Uczenie indukcyjne.

ASI (Assistant-1) [24]

Drzewo decyzyjne, w ktorym faczy sie wszystkie war-
tosci cechy w zbiory dajace najwieksza wartos¢ funk-
cji jakosci podziatu.

Tabela 9-1 Opis klasyfikatorow, z ktérymi porownane zostaty algorytmy MLP2LN

oraz FSM.
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W niektdrych danych przedstawionych w tym rozdziale wystepuja wartosci brakujace.
W przypadku algorytmdOw oceniajacych pojedyncze cechy, takich jak C4.5, CART, PVM, war-
tosci brakujace nie sprawiaja wigkszego problemu. Dla sieci neuronowych (MLP+backprop,
MLP2LN) wartos¢ brakujaca zostata zastapiona wartoscia srednig dla danej cechy. Przy uzyciu
sieci FSM wartos¢ brakujaca zazwyczaj traktowana jest jako wartos¢ brakujaca z omijaniem
(8.2 Dane brakujace). W przypadku uzycia sieci FSM dane przed przestapieniem do uczenia
zostaty zestandaryzowane. Kazdy typ danych zostata sklasyfikowany za pomoca sieci FSM
przy uzyciu réznych funkcji transferu oraz réznych metod. Ponizsza tabela przedstawia spis
skrotow uzywanych przy opisie wynikdéw uzyskanych za pomoca sieci FSM.

Oznaczenie Wyjasnienie

FT Tréjkatna funkcja transferu

FG Gaussowska funkcja transferu

FP Prostokatna asymetryczna funkcja transferu, wykorzy-
stywana do tworzenia regut logicznych

R Podczas uczenia funkcje aktywacji sa obracane

CN Komitet sieci, koncowa klasyfikacja jest rezultatem gto-
sowania nauczonych sieci

Tabela 9-2 Spis oznaczen wystepujacych w opisie wynikow sieci FSM.

Niektore opcje moga by¢ ze soba taczone. W tabelach z wynikami przedstawione jest
to za pomoca znaku ,,+” np. FG+R+CN=10 — zastosowano gaussowska funkcje transferu wraz
z mozliwoscia jej obrotu, oraz uzyty zostat komitet sieci sktadajacy sie z 10 sieci. Wszystkie
rezultaty sieci FSM powstaty z usrednienia 10 wynikow otrzymanych dla okreslonej bazy da-
nych, wyliczone jest réwniez odchylenie standardowe, ktdre przedstawione jest obok wyniku
usrednionego. Przy ekstrakcji regut za pomoca sieci FSM do danych niesklasyfikowanych
przez wygenerowane reguty zostata zastosowana reguta else. Reguifa ta przydziela niesklasyfi-
kowane wektory do klasy, ktdra zostala najgorzej opisana przez FSM tzn. wystepuje duza
liczba regut opisujaca tg klase lub tez wystepuje duza liczba wektorow niesklasyfikowanych z
ciagu treningowego dla tej klasy.

Przy uzyciu algorytmy MLP2LN dokonana zostata wstepna dyskretyzacja danych. Naj-
czesciej uzywana byla metoda oparta na histogramach. Niestety sie¢ MLP2LN nie zostala uzy-
ta do wszystkich danych przedstawionych tutaj, gdyz jak do tej pory dobieranie parametrow i
ich zmiana dokonywane byly recznie. Jest to proces bardzo czasochtonny i dlatego nie wszyst-
kie dane mogty zosta¢ w ten sposob przeanalizowane.

9.1.Dane SAR (Structure Activity Relationships)

9.1.1. Pirymidiny

Dane pobrane zostaty z UCI [6]. Wszystkie pirymidiny maja wspdlny szablon przed-
stawiony ponizej
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NH.
Rs

R4 N NH2

Rs

Rys 9:1 Szablon reprezentujacy pirymidiny.

Pozycje Rs, R4, Rs Sa miejscami, w ktdrych moga wystapi¢ rozne zwiazki chemiczne.
Kazda z tych pozycji opisana jest przez 9 cech: nazwa zwiazku, polarnos¢, dawca wigzania
wodorowego, biorca wiagzania wodorowego, dawca pi, biorca pi, polaryzowalnos¢, efekt sig-
ma. Kazda pirymidina opisana jest wiec za pomoca 27 cech. Niekiedy na dwdch lub jednej po-
zycji podstawieniowej nie wystepuje zaden zwiazek chemiczny. W takiej sytuacji cechy opisu-
jace dana pozycje oznaczone sg jako brakujace. W tym jednak wypadku brak podstawienia nie
jest wynikiem braku informacji w zwiazku z tym cechy opisujace te pozycje nie s traktowane
jako brakujace. W miejsca te zostaty wstawione wartosci unikalne.

Celem jest rozpoznanie, ktéry z dwdch zwiazkow ma wigksza aktywnos¢. Dlatego tez
kazdy wektor w bazie danych skfada sie z dwdch pirymidin. W zwiazku z tym wektory trenin-
gowe skiadaja sie z 54 cech. Wystepuja dwie klasy pierwsza z nich oznacza, ze pierwszy zwia-
zek w parze ma wieksza aktywnosc, druga odwrotnie. Dane zostaty podzielone na pigc zbio-
row treningowych i testowych. W ponizszej tabeli przedstawiono wyniki kilku klasyfikatoréw,
ktore otrzymane zostaty z usrednienia wynikdw ze wszystkich pieciu zbiorow danych.

Wspotczynnik Spearmana

5CV

Golem (ILP) 0.684
Regresja liniowa 0.654
CART 0.499

Tabela 9-3 Poréwnanie kilku klasyfikatorow dla danych opisujacych pirymidiny.

Wspdiczynnik Spearmana zdefiniowany jest w nastepujacy sposob:

6

2
5

gdzie d odlegtos¢ w rankingu par (para nazywamy wartos¢ wyjsciowa dla aktualnego
wektora wejsciowego z klasyfikatora oraz rzeczywista wartosc dla tego wektora), n liczba par.
Wspoiczynnik ten ma wartosc [-1,1], 1 oznacza doskonata dodatnia korelacje i —1 doskonata
ujemna korelacje.

Algorytm Golem opisuje dane za pomoca 9 prologowych klauzul, w przypadku
zastosowania metody regresyjnej otrzymuje sie roOwnanie zawierajace 7 niezaleznych

r.=1-
S n3
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zmiennych. Drzewo CART natomiast opisuje dane za pomomoca 49 regut. Wyniki otrzymane
za pomocg sieci FSM sg zacznie lepsze od przedstawionych w tabeli 9-4. Zar6wno proba wy-
ciagania regut jak i opis danych za pomoca funkcji gaussowskich daje ten sam wynik. FSM
generuje srednio okoto 41 regut opisujacych obie klasy. Jest to, co prawda znacznie bardziej
skomplikowany opis niz ten otrzymywany przez algorytm Golem, ale generalizacja sieci FSM
jest duzo lepsza.

Jakos¢ klasyfikacji [%6] Srednia liczba we-
Na zbiorze testowym ztow
FG 0.77+/-0.018 86
FP 0.77+/-0.033 41

Tabela 9-4 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu dla
danych reprezentujacych pirymidiny.

Obliczenia przedstawione w tabeli 9-4 wykonane zostaty tylko dla dwdch funkcji trans-
feru.

9.1.2. PTE (The predictive toxicology evaluation)

Dane zostaty wzigte z adresu
http://oldwww.comlab.ox.ac.uk/oucl/groups/machlearn/PTE. Wystepuje 330 zwigzkdéw orga-

nicznych, ktore zostaty zebrane w raporcie NTP (US National Toxicology Program). Z posréd
nich 182 (55%) zaklasyfikowano jako rakotworcze, 148 nie rakotworcze. Kazdy z wektorow
treningowych opisany jest za pomoca 417 cech. Celem jest uzyskanie teorii i uzycie jej do opi-
su 30 testowych wektorow (PTE-2). Sposrod tych 30 wektorow tylko dla 20 znana jest rako-
tworczos¢. Wystepuje tutaj bardzo wiele brakujacych wartosci, wszystkich wartosci brakuja-
cych jest 6323. Przy uzyciu sieci FSM wartosci brakujace podczas obliczen traktowane sa po-
przez pomijanie odpowiednich wymiarow.

Jakos¢ klasyfikacji [%6] Zrodto wyniku
Na zbiorze testowym
Distill-Light 87 machlearn/PTE/pte2-summary.html
STEPS (algorytm stocha- 78 machlearn/PTE/pte2-summary.html
styczny)

GloBo 78 machlearn/PTE/pte2-summary.html
OFAI 74 machlearn/PTE/pte2-summary.html

Default 70

Tabela 9-5 Poréwnanie kilku klasyfikatorow dla danych PTE.

Wyniki przedstawione w tabeli 9-5 prezentuja rozwiazania dla danych testowych, w
ktorych sposrdd 30 wektoréw w 23 znana jest rakotworczos¢. Wyniki przedstawione w poniz-
szej tabeli uzyskane za pomoca FSM uzyskane zostaty na danych, w ktérych tylko dla 20 wek-
toréw znana jest rakotworczos¢. Nie udato sie niestety zdoby¢ informacji o 3 dodatkowych
wektorach.

Powyzszy rezultat sieci FSM jest najlepszym, jaki udato sie¢ osiagna¢ po wielu prébach
uczenia.
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9.2. Segmentacja obrazu

Dane zostaty pobrane z projektu STATLOG [40]. Zostaty utworzone poprzez losowy
wybor z bazy danych 7 kolorowych zdje¢. Zdjecia te zostaty recznie podzielone na czesci tak,
aby zaklasyfikowac kazdy z pikseli do jednej z klas: cegta, niebo, listowie, cement, okno, dro-
ga, trawa. W ciagu treningowym znajduje sie 2310 wektoréw opisanych za pomoca 19 cech.
Kazda z klas reprezentowana jest przez 330 wektorow.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
10CVv
Alloc80 97.0 [40]

AC? 96.9 [40]
Baytree 96.7 [40]
NewID 96.6 [40]

DIPOL92 96.1 [40]

C4.5 96.0 [40]

Default 14.3

Tabela 9-6 Poréwnanie wynikow roznych klasyfikatoréw dla danych segmentacji ob-
razu.

Whyniki uzyskane za pomoca sieci FSM sa bardzo zblizone do wynikdéw najlepszych
klasyfikatorow opisanych w tabeli 9-6. Zastosowanie funkcji prostokatnej wraz z komitetem
20 sieci daje wynik lepszy od otrzymanego za pomoca algorytmu Alloc80. Niestety obliczenia
wykonywane za pomocg sieci FSM sg bardzo czasochtonne. Powodem jest bardzo duzy zbi6r
danych oraz to, ze wykonanie 10CV wraz z komitetem 20 sieci i 10-krotne powtdrzenie wy-
maga nauczenia 2000 sieci. Przy zatozeniu, ze uczenie jednej sieci trwa 1 minute nauczenie
2000 sieci trwa 1.3 dnia.

Algorytm Jakosé klasyfikacji [%0] Srednia liczba we-
10CV ztow
FT 95.91+/-0.23 58
FT+CN=20

FG 96.37+/-0.27 58
FG+CN=20 96.95+/-0.15 58
FG+R 96.12+/-0.19 60
FG+R+CN=20 96.3+/-0.27 60
FP 95.85+/-0.33 31
FP+CN=20 97.6+/-0.18 31

Tabela 9-7 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu dla
danych segmentacji obrazu.

9.3. Dane ,,Shuttle”

Dane zostaty pobrane z projektu STATLOG [40]. Oryginalne dane pochodza z NASA i
dotycza potozenia radiatorow wewnatrz wahadtowca. Dane zostaly podzielone na zbior tre-
ningowy zawierajacy 43500 wektoréw oraz zbior testowy 14500 wektorow. W zbiorze trenin-
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gowym wystepuje 6 klas zawierajacych nastepujaca liczbe wektoréw: 34108 (78.4%), 37
(0.08%), 132 (0.3%), 6748 (15.5%), 2458 (5.6%), 17 (0.04%). W zbiorze testowym liczba
wektorow dla poszczegdlnych klas jest nastepujaca: 11478 (79.2%), 13 (0.0897%), 39
(0.269%), 2155 (14.9%), 809 (5.58%), 4 (0.0276%), 2 (0.0138%). W zbiorze testowym wy-
stepuja dwa wektory z klasy, ktéra nie istnieje w zbiorze treningowym. Kazdy z wektoréw
znajdujacych sie w tej bazie danych opisany jest za pomoca 9 cech.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
Na zbiorze testowym
NewID 99.99 [40]
Baytree 99.98 [40]
Cal5,CN2 99.97 [40]
CART 99.92 [40]
C4.5 99.9 [40]
Default 79.2

Tabela 9-8 Pordéwnanie wynikow roznych klasyfikatoréw dla danych ,,Shuttle”.

Najlepsze rezultaty uzyskiwane sa przez klasyfikatory regutowe NewlID, CN2, CART,
C4.5. W sieci FSM zastosowanie dowolnej funkcji aktywacji daje podobne wyniki. Najlepszy
rezultat otrzymywany jest przy zastosowaniu gaussowskiej funkcji aktywacji i komitetu sieci.

Jakos¢ klasyfikacji [%6] Srednia liczba we-
Na zbiorze testowym ztow

FT 99.91+/-0.02 32
FT+CN=20

FG 99.92+/-0.03 36

FG+CN=20 99.94+/0.008 36

FG+R 99.9+/-0.02 39

FG+R+CN=20 99.93+/-0.01 39

FP 99.91+/-0.03 16

FP+CN 99.91+/-0.06 16

Tabela 9-9 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu dla
danych ,,Shuttle”.

9.4. DNA

Dane zostaty pobrane z projektu STATLOG [40]. Podczas tworzenia protein zbedna
czes¢ DNA zostaje usunieta. Punkty w sekwencji DNA, w ktorych nastepuje to usuniecie na-
zywane sa punktami sklejenia. Celem jest rozpoznanie, przy zadanej sekwencji DNA, granic
pomiedzy czescia DNA, ktOra pozostaje po usunieciu - extron, a czescia, ktora zostaje usunie-
ta - intron. Kazdy z 3186 wektorow wystepujacych w bazie skiada sie z okna 60 nukleotydow,
ktore reprezentuja jedng z 4 symbolicznych wartosci (A,C,G,T). Cechy zostaty zakodowane w
nastepujacy sposéb: A-100,C-010,G-010, T-000, stad liczba cech opisujaca kaz-
dy wektor treningowy wynosi 180. Klasa wyznaczona jest dla srodkowego punktu w oknie.
Wystepuja trzy klasy: extron-intron, intron-extron, lub tez ani jeden ani drugi. Dane zostaty
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podzielone na zbidr treningowy, w ktérym wystepuje 2000 wektorow oraz zbior testowy 1186
wektorow.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
Na zbiorze testowym
RBF 95.9 [40]
DIPOL92 95.2 [40]
ALLOCB80 94.3 [40]
Quadisc 94.1 [40]
Logdisc 93.9 [40]
NaiveBay 93.2 [40]
Default 50.8

Tabela 9-10 Poréwnanie wynikdw réznych klasyfikatorow dla danych ,,DNA”.

Najlepszy wynik dla sieci FSM otrzymuje sie przy uzyciu funkcji gaussowskiej oraz
komitetu 20 sieci. Wynik ten jest taki sam jak wyniki algorytmu Alloc80. Funkcja prostokatna
w przypadku tych danych nie zostata zastosowana, poniewaz przy uzyciu tej funkcji nie udato
sie nauczyc sieci FSM do rozsadnego poziomu.

Jakosé¢ klasyfikacji [%0] Srednia liczba we-
Na zbiorze testowym ztow
FT 93.6+/-0.4 5
FT+CN=20 94+/-0.37 5
FG 94.1+/-0.38 7
FG+CN=20 94.3+/-0.18 7
FG+R 94.1+/-0.44 7
FG+R+CN=20

Tabela 9-11 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych ,,DNA”.

9.5. Dane ,,sonar”

Dane zostaty zebrane przez Gormana i Sejnowskiego podczas pracy nad klasyfikacja
danych sonarowych za pomoca sieci heuronowych. Zostaty pobrane z UCI [6]. Celem klasyfi-
kacji danych jest odrdznienie sygnatu sonarowego, powstatlego w wyniku odbicia od cylin-
drycznej powierzchni metalicznej, od odbicia od skaty majacej ksztalt w przyblizeniu cylin-
dryczny. Wektory opisane sa za pomoca 60 cech. Wystepuje zbidr treningowy skiadajacy sie
ze 104 wektoréw, w ktérym znajduje sie 49 wektorow z jednej klasy, 55 wektorow z drugiej
klasy, oraz zbior testowy skiadajacy sie ze réwniez ze 104 wektoréw w tym 64 z jednej i 42
wektory z drugiej klasy.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
Na zbiorze testowym
TAP MFT Bay- 92.3 [44]
esian
MLP+BP 90.4 [44]
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IBL 87.02 [68]
Default 40.4

Tabela 9-12 Poréwnanie wynikdw réznych klasyfikatorow dla danych ,,sonar”.

Dane te byly analizowane przez duza wieksza liczbe systemdw niz wymienione w tabeli
9-12. Niestety wiekszos¢ badaczy stosowata swoje wiasne metody wyznaczania generalizacji
np. 10CV (pomimo, ze istnieje wydzielony zbidr testowy). W przypadku sieci FSM wykorzy-
stany zostat zbior testowy.

Jakos¢ klasyfikacji [%6] Srednia liczba we-
Na zbiorze testowym ztow

FT 79.2+/-6.0 27
FT+CN=40 82.2+/-3.0 27
FG 85+/-3.0 9
FG+CN=40 89.7+/-2.0 9
FG+R 83.7+/-3.0 10
FG+R+CN=40 90.9+/-2.0 10
FP 73+/-6.0 7
FP+CN=40 83.7+/-4.0 7

Tabela 9-13 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych sonar.

Parametr uczenia dla sieci FSM zostat wyznaczony na podstawie wynikow otrzyma-
nych z testu 10CV na zbiorze treningowym. Ponizszy rysunek przedstawia zaleznos¢ generali-
zacji od parametru uczenia dla funkcji gaussowskiej w tescie CV. Dla kazdego parametru
uczenia test 10CV powtdrzony zostat 10 razy, wyniki zostaty usrednione. Dla poszczegdinych
wartosci parametru uczenia nie widac¢ duzego zréznicowania w generalizacji, dopiero dla pa-
rametru uczenia 99% i 100% nastapito zmniejszenie generalizacji. Z tego powodu, do spraw-
dzenia generalizacji na zbiorze testowym, parametr uczenia sieci FSM ustalony zostat na 98%.
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Rys 9:2 Zaleznos¢ dokiadnosci klasyfikacji sieci FSM, dla danych ,,sonar” w tescie
10CV, od parametru dokfadnosci uczenia stosowanego w FSM, wraz z zaznaczonym odchyle-
niem standardowym dla poszczegd6lnych wynikdow.

Ponizszy wykres przedstawia jak zmienia si¢ jakos¢ generalizacji (doktadnos¢ klasyfikacji na
zbiorze testowym) od parametru uczenia sieci FSM przy zastosowaniu funkcji gaussowskiej
(FG), oraz jak zmienia sie liczba weztow wraz ze wzrostem parametru uczenia. Najlepsza ge-
neralizacja uzyskiwana jest dla parametru uczenia 100% tzn. zadamy, aby na zbiorze treningo-
wym dokiadnos¢ uczenia byka 100%. W takim momencie uczenie sieci jest przerywane i naste-

puje odrzucanie weztow, ktdre zostaja uznane jako mate. Tak, wiec po zakonczeniu siec¢ nie
musi i nie ma dokiadnosci 100%.
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Rys 9:3 Lewy rysunek przedstawia zaleznos¢ doktadnosci klasyfikacji sieci FSM, dla
danych ,,sonar” na zbiorze testowym, od parametru doktadnosci uczenia stosowanego w FSM.
Prawy rysunek reprezentuje zaleznosc liczby weztdw od parametru doktadnosci uczenia.

Poréwnujac wyniki otrzymane z testu 10CV na zbiorze treningowym z wynikami uzy-
skanymi na zbiorze testowym mozna zauwazyc, ze wystepuja tylko drobne rdznice. W wyniku
testu 10CV najlepsza generalizacja jest dla parametru uczenia 98%, wartos¢ generalizacji wy-
nosi okoto 72%. Na zbiorze testowym najlepsza generalizacja uzyskiwana jest dla parametru
uczenia 100%, natomiast jakos¢ generalizacji jest znacznie wigksza okoto 85%.
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9.6. Rozpoznawanie typow galaktyk

Dane ,,galaxies” [36], zawieraja opis galaktyk z katalogu ESO-LV. Celem jest wykona-
nie automatycznej klasyfikacji, ktora poréwnywalna jest do klasyfikacji eksperta. Zbiér ten
zawiera ponad 5000 wektorow. Sie¢ trenowana jest na zbiorze zawierajacym 1700 elementéw
i testowana na zbiorze 3517 wektoréw. Kazdy wektor sklada sie z 13 cech, ktore zostaty opi-
sane w ponizszej tabeli.

1. srednia roznic koloru niebieskiego i
CZerwonego

2. eksponent w uog6lnionym prawie Va-
couleura dla koloru niebieskiego

3. logarytm ze stosunku srednicy zawiera-
jacej 80% koloru niebieskiego do srednicy
zawierajacej 50% koloru niebieskiego

4.wskaznik stopnia asymetrii obrazu ga-
laktyki

5. jasnos¢ centrum powierzchni dla koloru
niebieskiego

6. logarytm ze stosunku srednicy mniejszej
do wigkszej

7. blad w fitowaniu elipsy do izofoty dla
koloru niebieskiego

8. gradient jasnosci powierzchni dla kolo-
ru niebieskiego

9. logarytm ze stosunku srednicy dla koloru
niebieskiego przy 26 mag/arsec® do sredni-
cy dla potowy swiatla

10. eksponent w uogolnionym prawie Va-
couleura dla koloru czerwonego

11. srednia jasnosc dla powierzchni niebie-

12. jasnos¢ powierzchni niebieskiej

skiej wewnatrz srednicy 10arsec przy okra-
gfej szczelinie
13. jasnos¢ powierzchni czerwonej

Tabela 9-14 Opis cech dla obiektow reprezentujacych galaktyki.

Wszystkie obiekty w tej bazie danych podzielone zostaly na dwa rodzaje galaktyk:
wczesnego typu (424 wektory), lub tez poznego typu (1276 wektordéw). W zbiorze testowym
wystepuje 889 obiektow opisujacych galaktyki wczesnego typu i 2628 poznego typu.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
Na zbiorze testowym
k-NN 92.82 KMK
C4.5 92.4 KMK
MLP+BP 89.6 [36]
Default 74.7

Tabela 9-15 Poréwnanie wynikdw réznych klasyfikatorow dla danych ,.typy galaktyk”.

Najlepszy wynik otrzymywany jest za pomoca algorytmu k-NN oraz C4.5, r6znica wy-
nikow miedzy tymi algorytmami jest niewielka. Podobne rezultaty otrzymuje sie z sieci FSM.
Najlepszy wynik uzyskany zostat przy zastosowaniu gaussowskiej funkcji transferu wraz z
mozliwoscig obrotu i komitetem 30 sieci. Bardzo dobry wynik uzyskiwany jest rowniez przy
wyciaganiu regut. Powstaje tylko 14 regut dajacych 91.2% dokfadnosci na zbiorze testowym.
Liczba weztow tworzonych przez sie¢ FSM przy uzyciu pozostatych funkcji jest znacznie
wigksza, natomiast roznice w generalizacji wynosza tylko okoto 1%.
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Jakos¢ klasyfikacji [%0] Srednia liczba we-

Na zbiorze testowym ztow
FT 92+/-0.2 66
FT+CN=30 92+/-0.07 66
FG 92.2+/-0.2 76
FG+CN=30 92.4+/-0.12 76
FG+R 92.2+/-0.22 71
FG+R+CN=30 92.6+/-0.1 71
FP 91.2+/-0.28 14
FP+CN=30 91.4+/-0.14 14

Tabela 9-16 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych ,,typy galaktyk”.

9.7.Dane ,jonosfera”

Dane zostaly pobrane z UCI [6]. Zawieraja 351 wektoréw, z czego pierwszych 200
uzywa sie do trenowania, natomiast pozostate do testowania. Dane te reprezentuja sygnat ra-
darowy odbity od jonosfery. Kazdy z wektorow zawiera 34 atrybuty o wartosciach ciaghtych.
Wystepuja dwie klasy, pierwsza swiadczaca o wystepowaniu w jonosferze pewnych struktur i
druga, swiadczaca o braku tych struktur. Obie klasy w zbiorze treningowym sa prawie rowno-
liczne.

Algorytm Jakosé¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
Na zbiorze testowym
3-NN 96.6 KMK
MLP+BP 96 [6]
Default 82

Tabela 9-17 Poréwnanie wynikdw réznych klasyfikatorow dla danych ,,jonosfera”.

Jakos¢ klasyfikacji [%0] Srednia liczba we-
Na zbiorze testowym ztow

FT 95.1+/-1.7 24
FT+CN=30 95.4+/-0.7 24
FG 96.2+/-1 19
FG+CN=30 97.8+/-0.3 19
FG+R 95.5+/-1 19
FG+R+CN=30 97.5+/-0.8 19
FP 88.1+/-6 10
FP+CN=30 94.6+/-0.5 10

Tabela 9-18 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych ,,jonosfera”.

Podobnie jak dla danych ,;sonar” parametr uczenia sieci FSM wyznaczony zostat na
podstawie testu 10CV na zbiorze treningowym. Zaleznos¢ generalizacji podczas testu 10CV,
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dla gaussowskiej funkcji aktywacji, od parametru uczenia przedstawia ponizszy rysunek. Jak
wynika z ponizszego wykresu generalizacja rosnie wraz ze wzrostem parametru uczenia. Na-
wet przy maksymalnej wartosci tego parametru (100%) wartos¢ generalizacji nie spada zna-
czaco. W zwiazku z tym parametr uczenia sieci FSM, przy sprawdzaniu generalizacji na zbio-

rze testowym, ustalony zostat na wartos¢ 100%.
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Rys 9:4 Zaleznos¢ dokfadnosci klasyfikacji sieci FSM, dla danych ,,jonosfera” w tescie
10CV, od parametru dokfadnosci uczenia stosowanego w FSM, wraz z zaznaczonym odchyle-
niem standardowym dla poszczegd6lnych wynikdow.

Ponizszy rysunek przedstawia zaleznos¢ generalizacji na zbiorze testowym dla danych
»jonosfera” od parametru doktadnosci uczenia. Generalizacja jest tutaj najwigksza dla parame-
tru uczenia 100% podobnie jak w przypadku testu 10 CV. Oznacza to, ze test 10CV doskona-
le nadaje sie do wyznaczenia parametru uczenia sieci FSM.
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Rys 9:2 Lewy rysunek przedstawia zaleznos¢ doktadnosci klasyfikacji sieci FSM dla
danych ,,jonosfera” od parametru dokadnosci uczenia stosowanego w FSM. Prawy rysunek
reprezentuje zaleznosc liczby weztéw od parametru doktadnosci uczenia.
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9.8. Dane medyczne

9.8.1. Cukrzyca

Dane to zostaty pobrane z UCI [6]. Powstaty w wyniku wyselekcjonowania z duzej ba-
zy danych National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases. Wszyscy pacjenci
wystepujacy w tej bazie sg pici zenskiej w wieku co najmniej 21 lat, pochodza z plemienia Pi-
ma (Arizona), stad w literaturze baza ta znana jest jako ,,Pima Indian diabetes”.

Celem jest dokonanie predykcji czy test na cukrzyce wykonany na danym pacjencie
bedzie pozytywny tzn. spetnione beda kryteria swiatowej organizacji zdrowia, przy zadanych
fizjologicznych pomiarach i testach medycznych. Kazdy przypadek opisany jest za pomoca 8
cech opisanych w ponizszej tabeli.

N. cechy Opis cechy Liczba mozliwych
wartosci
1 Liczba ciaz Dyskretna
2 Test tolerancji glukozy Ciagla
3 Cisnienie rozkurczowe Ciagta
4 Grubos¢ zagiecia skory Ciagta
5 Poziom insuliny Ciagla
6 Masa ciata Ciagta
7 Funkcja rodowodowa cukrzycy Ciagta
8 Wiek Ciagta

Tabela 9-19 Opis cech dla danych cukrzycy.

500 przypadkow nalezy do klasy z pozytywnym testem na cukrzyce i 268 do drugiej
klasy. Nie wystepuje zbior testowy, dlatego tez do oszacowania generalizacji systemOw ucza-
cych sie zastosowano 10 krotna kroswalidacje.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
10CVv
Logdisc 77.7 [40]
IncNet 77.6 [30]
DIPOL92 77.6 [40]
LDA 77.5-77.2 [40][59]
SMART 76.8 [40]
ASI 76.6 [59]
FDA 76.5 [59]
Default 65.1

Tabela 9-20 Poréwnanie wynikdw réznych klasyfikatorow dla danych
cukrzycy.

Na tej bazie danych bardzo dobre wyniki uzyskuje si¢ stosujac metody dyskryminacyj-
ne. Az 4 algorytmy dyskryminacyjne znajdujg sie w czotowce listy przedstawionej w tabeli 9-
17 sa to: Logdisc, DIPOL92, LDA, FDA. Wyniki otrzymywane za pomoca sieci FSM sa gor-
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sze 0 okolo 2%. Poniewaz zbidr testowy w kazdym etapie CV skiada sie z okoto 77 wekto-
row, to blad 2% oznacza blad w klasyfikacji okoto 2 wektorow.

Jakos¢ klasyfikacji [%6] Srednia liczba we-
10CV ztow

FT 75.2+/-0.54 32
FT+CN=20 75.6+/-0.5 32
FG 74.8+/-0.73 30
FG+CN=20 75.18+/-0.55 30
FG+R 75.2+/-0.54 32
FG+R+CN=20 75.2+/-0.5 32
FP 73.5+/-0.93 13
FP+CN 74.3+/-0.32 13

Tabela 9-21 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci dla danych cukrzycy.

9.8.2. Dane chorlb tarczycy

Dane zostaty pobrane z UCI [6].Wystepuja trzy klasy zdrowy, nadczynnosc tarczycy,
niedoczynnos¢ tarczycy. Poszczegdlni pacjenci opisani sa przez 21 cech, z czego 15 jest binar-
nych i 6 ciaghych.

1. wiek: ciggla 2. pte¢: binarna 3. leczenie tyroksyna: binarna

4. by¢ moze leczono tyroksyna:|5. leki przeciwtarczycowe:|6. samopoczucie pacjenta:

binarna binarna binarna

7. czy pacjentka byta w ciazy: | 8. czy wykonywano opera- |9. czy leczono jodem J131 :

binarna cje tarczycy: binarna binarna

10. test na niedoczynnos¢ tar-|11. test na nadczynnos¢:|12. czy jest stosowany cytry-

czycy: binarna binarna nian litowy: binarna

13. wystepowanie wola: binarna | 14.wystepowanie  nowo- | 15. czy wystepuje niedoczyn-
tworu: binarna nos¢ przysadki mozgowej:

binarna

16. symptomy psychologiczne:|17. poziom TSH: ciagta 18. poziom T3: ciagta

binarna

19. poziom TT4: ciagla 20. poziom T4U: ciagla 21. poziom FTI: ciagla

Tabela 9-22 Spis cech opisujacych przypadki tarczycy.

W zbiorze treningowym wystepuje 3772 wektory, przy czym wigkszosc¢ 3488 (92.4%)
stanowig pacjenci zdrowi, nadczynnos¢ tarczycy reprezentowana jest przez 93 (2.5%) wekto-
ry, niedoczynnos¢ przez 191 (5.1%) wektorow. Stad dobry klasyfikator powinien klasyfikowac
znacznie powyzej 92%. Wystepuje réwniez zbidr testowy, w ktérym znajduje sie 3428 wekto-
row, z czego 3178 (92.7%) reprezentuje pacjentow zdrowych, 73 (2.1%) z nadczynnoscia i
177 (5.2%) z niedoczynnoscia.

Najlepsze rezultaty dla tej bazy danych uzyskiwane sa przez klasyfikatory regutowe ta-
kie jak CART czy PVM.. Bardzo dobry wynik uzyskany zostat przez IncNet, ktory jako jedyna
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sie¢ neuronowa nie produkujaca regut uzyskuje tak dobry wynik. Niestety brak jest informacji
0 rozkfadzie wynikow uzyskiwanych przez sie¢ IncNet. W pozostatych przypadkach tzn.
CART i PVM, wyniki sa za kazdym razem te same, wiec informacja ta nie jest potrzebna.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0]
Zbior tre-  Zbior testo-  Zrodto wyniku
ningowy wy
MLP2ZLN+ASA 99.9 99.36 KMK [17]
CART 99.8 99.36 [67]
PVM 99.8 99.36 [67]
IncNet 99.68 99.24 [30]
MLP2LN 99.70 99.00 KMK
Default 92%

Tabela 9-23 Poréwnanie wynikow réznych klasyfikatorow dla
danych tarczycy.

MLP2LN jest algorytmem regutowym, wynik uzyskiwany przez te metode poréwny-
walny jest z najlepszymi wynikam. Wyniki MLP2LN zostaty ulepszone poprzez zastosowanie
hybrydowej metody wyciagania regut (MLP2LN+ASA [17]). Za pomoca algorytmu MLP2LN
uzyskane zostaty 4 reguty majace nastepujaca postac

Nadczynnosc¢:

1. F17>29iF21<63
2. F17=[6.1,29] i F21<63 i F18<20

Niedoczynnos¢:

1. F17>6.1iF21>[63,180] i F3=NIE i F8=NIE

Zdrowy:

1. Jezeli nie powyzsze reguly

Reguly te opisuja poprawnie w 99.68% dane treningowe. Natomiast dane testowe w
99.07%.

Podobnie sie¢ FSM najlepsze wyniki daje z opcja wyciagania regut. Reguly uzyskane z
sieci FSM dotycza wszystkich klas wystepujacych w danych i w kolejnych probach roznia sie
troche od siebie. Dla przykiadu zaprezentuje zbior cech istotnych wystepujacy w Kilku réznych
zestawach regut:

e F1, F2, F3, F8, F17, F18, F19, F20, F21 liczba regut 11 doktadnos¢ na zbio-
rze testowym 99.1
e F3, F8, F10, F12, F17, F18, F19, F21 liczba regut 7 dokfadnosc na zbiorze te-
stowym 99.2
e F1, F2, F3, F8, F10, F17, F18, F19, F20, F21 liczba regut 10 dokiadnos¢ na
zbiorze testowym 99.2
e F1, F3, F8, F10, F11, F17, F18, F19, F21 liczba regut 9 doktadnos¢ na zbio-
rze testowym 99.2
Cechy, ktore powtarzaja sie we wszystkich powyzszych zestawach to:
F3, F8, F17, F18, F19, F21
Jest to ten sam zestaw cech, ktory zastat wykorzystany przez sie¢ MLP2LN.

Jakosé klasyfikacji [%]  Srednia liczba

Na zbiorze testowym wezow
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FG 97.4+/-0.3 54
FG+CN=20 98.1+/-0.1 54
FG+R 97.3+/-0.41 62
FG+R+CN=20 97.93+/-0.07 62
FP 99+/-0.15 9
FP+CN=20 99.1+/-0.05 9

Tabela 9-24 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami
transferu dla danych tarczycy.

Parametr uczenia sieci FSM zostat ustalony na podstawie testu 10CV, ktéry wykonano
na zbiorze treningowym. Najwigkszg generalizacje sieci FSM uzyskuje dla parametru uczenia
wynoszacego 99%. Podobnie najwieksza generalizacje na zbiorze testowym, dla gaussowskiej
funkcji aktywacji, uzyskuje si¢ dla parametru uczenia 99%. Porownanie jakosci generalizacji na
zbiorze testowym w zaleznosci od parametru uczenia sieci FSM przedstawia lewy wykres
znajdujacy si¢ ponizej. Na prawym wykresie mozna zaobserwowac jak zmienia sie liczba we-
ztow tworzona przez sie¢ FSM w zaleznosci od parametru uczenia. Podczas wykonywania
testu CV jak réwniez przy tworzeniu ponizszych wykreséw nie uzyto parametru uczenia wy-
noszacego 100%, poniewaz nie udato si¢ nauczyc sieci FSM do takiego poziomu.
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Rys 9:5 Lewy rysunek przedstawia zaleznos¢ doktadnosci klasyfikacji sieci FSM dla
danych tarczycy od parametru dokiadnosci uczenia stosowanego w FSM. Prawy rysunek re-
prezentuje zaleznosc liczby weztdw od parametru doktadnosci uczenia.

9.8.3. Dane raka piersi NLubljanai

Dane te zostaty pobrane z UCI [6], pochodza z instytutu onkologii w Lubljanie. W ba-
zie znajduje sie 286 przypadkdw, ktdre opisane sa za pomoca 9 cech. Wystepuja dwie klasy
zawierajace 85 (29.8%) wektorow oraz 201 (70.2%) wektorow.

112



N. cechy Opis cechy Liczba mozliwych | Liczba wystapien war-
wartosci tosci brakujacych
1 Wiek 9 0
2 Menopauza 3 0
3 Wielkos¢ guza 12 0
4 Liczba przerzutow 13 0
5 2 8
6 Stopien ziosliwosci 3 0
7 Piers 2 0
8 Obszar piersi 5 1
9 Naswietlanie 2 0

Tabela 9-25 Spis cech dla danych raka piersi ,,Lubljana”.

Cechy 1,3,4,6 sq porzadkowe pozostate nominalne. Dwie cechy zawieraja wartosci
brakujace 6-sta cecha ma 8 wartosci brakujacych oraz 9-ta cecha ma 1 wartos¢ brakujaca. Eks-
trakcja regut za pomoca sieci MLP2LN [18] daje tylko jedna regule postaci:

R1:F4>2AF6=3

Regufa powyzsza dotyczy klasy przypadkow z nawrotami, natomiast druga klasa opi-
sana jest przez jej zaprzeczenie. Jakosc klasyfikacji na catym zbiorze wynosi 77%. Reguta R1
jest fatwa do interpretacji: jezeli liczba guzkow jest wigksza od dwdch i komdérki sa bardzo
Ztosliwe wowczas wystapig nawroty. Wydaje sie, ze jest to najlepszy opis tych danych.

Algorytm Jakos¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
10CV
MLP+backprop 73.5+/-9.4 [71]
CART 71.4+/-5.0 [71]
C4.5rules 69.7+/-7.2 [71]
Bayes 75.9
Weighted net- 68-73.5
works
AQ15 66-72
Default 70.3

Tabela 9-26 Poréwnanie wynikow zastosowania roznych klasyfikatoréw dla danych
raka piersi "Lubljana".

Niestety wszystkie klasyfikatory w tescie CV o0siagaja rezultaty bardzo bliskie ,,De-
fault” i dalekie od wartosci osiagnietej przez MLP2LN dla catego zbioru danych. Jest to wynik
dziatania testu CV na niewielkim zbiorze danych. W takich przypadkach wykonanie 10CV
moze powodowa¢ zaburzenie struktury danych. Rezultatem jest osiaganie duzego odchylenia
standardowego w kolejnych testach CV, co mozna zaobserwowa¢ w powyzszych tabelach.
Stad wynika, ze zastosowanie 10CV nie jest dobrym testem dla tych danych. Duzo mniejszy
wplyw na zmiane struktury danych ma test LOO (leave one out). Niestety jest to test bardzo
kosztowny i nie udato sie znalez¢ wynikow dla tego testu. Aby porowna¢ sie¢ FSM podobnie
jak dla klasyfikatorow w tabeli 9-25 wykonana zostata 10-krotna kroswalidacja.
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Jakos¢ klasyfikacji [%0]

Srednia liczba we-

10CV ztow
FT 68.02+/-1.82 21
FT+CN=20 68.62+/-0.87 21
FG 70.35+/-1.80 25
FG+CN=20 71.02+/-1.19 25
FG+R 71.62+/-1.8 24
FG+R+CN=20 70.73+/-1.4 24
FP 70.43+/-2.49 9
FP+CN=20 69.8+/-2.26 9

Tabela 9-27 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych raka piersi ,,Lubljana”.

Pomimo wystepowania tak prostej reguty zaden z klasyfikatoréw nie osiaga rezultatow
powyzej ,,default”. MLP+backprop uzyskuje wynik 73.5, jednak przy jednoczesnym bardzo
duzym odchyleniu. Rezultaty sieci FSM sa poréwnywalne z pozostatymi klasyfikatorami, maja
jednak duzo mniejsze odchylenie standardowe.

9.8.4. Dane raka piersi (Wisconsini

Dane raka piersi ,,Wisconsin” pobrane zostaty z UCI [6]. Zawieraja 699 przypadkow,
wsrdd ktérych wystepuje 458 przypadkow z rakiem ztosliwym oraz 245 przypadkdéw z rakiem
nie ztosliwym. Kazdy przypadek opisywany jest przez 9 cech majacych wartos¢ w zakresie od

1-10.
N. cechy Opis cechy Liczba mozliwych Liczba wystapien
wartosci wartosci brakujacej
1 Rozmiar guzow 10 0
2 Rozmiar komorki 10 0
3 Ksztalt komorki 10 0
4 Przyleganie 10 0
5 10 0
6 10 16
7 10 0
8 10 0
9 10 0

Tabela 9-28 Spis cech dla danych raka piersi ,,Wisconsin”.

Dla 16 przypadkdw wystepuje jedna wartosc brakujaca. W miejsca wartosci brakujacej,
przy uzyciu sieci MLP2LN, wstawiona zostata wartosc¢ srednia dla danej cechy.
Wstepnie za pomoca sieci MLP2LN uzyskano 5 regut opisujacych przypadki z rakiem

ztosliwym, natomiast przypadki raka nie ztosliwego opisane sa zaprzeczeniem tych regut.

Rl: F,<6AF, <4AF <2AFK <5
R2: F,<6AK <4AF <2AFK <5
R3:F,<6AF <4AFK <4AF <2

(100)%
(100)%
(100)%
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R4:F,e[6,8]AF, <4AF <4AF, <2AF <5 (100)%
R5:F, <6AF, <4AFK <4AF e[2,71AF <5 (92.3)%

Pierwsze 4 reguty maja doktadnos¢ 100%, ostatnia reguta klasyfikuje tylko 39 przy-
padkdw, w tym 3 biedne. Dokfadnos¢ powyzszych regut na catym zbiorze danych wynosi
96%. Po dokonaniu prostej optymalizacji mozna otrzyma¢ regule dla przypadkow raka ztosli-
wego postaci

F,>7VvF,>6

Regula ta obejmuje 215 przypadkow z klasy rak ztosliwy oraz 10 przypadkow z klasy
rak nie ztosliwy. W wyniku réznych optymalizacji mozna otrzymac¢ inny dokfadniejszy zestaw
regut. Szczegotowe informacje mozna znalez¢ w pracy [17].

Algorytm Jakosé¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
10CV
K-NN 97.14 KMK
IncNet 97.1 [30]
FDA 96.8 [59]
MLP+BP 96.7 [59]
LVQ 96.6 [59]
Naive Bayes 96.4 [59]
LDA 96.0 [59]
Default 65.5

Tabela 9-29 Poréwnanie wynikdw zastosowania roznych klasyfikatoréw dla danych
raka piersi "Wisconsin”.

Najlepszy wynik dla sieci FSM uzyskany zostat przy zastosowaniu gaussowskiej funk-
cji aktywacji wraz z obrotami oraz komitetem 30 sieci. Jest to wynik identyczny z wynikiem
otrzymanym przez algorytm LVQ. Bardzo zblizony wynik uzyskuje sie rowniez przy zastoso-
waniu funkcji gaussowskiej z komitetem jak i bez komitetu.

Jakosé klasyfikacji [%6] Srednia liczba we-
10CV ztow

FT 96.16+/-0.2 13
FT+CN=30 96.35+/-0.32 13
FG 96.42+/-0.33 14
FG+CN=30 96.54+/-0.3 14
FG+R 96.24+/-0.45 14
FG+R+CN=30 96.6+/-0.28 14
FP 95.4+/-0.59 11
FP+CN=30 95.4+/-0.37 11

Tabela 9-30 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych raka piersi ,,Wisconsin”.
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9.8.5. Zapalenie wyrostka robaczkowego

Dane dotyczace zapalenia wyrostka robaczkowego otrzymano od prof. Shalom Weiss z Rut-
gers University. Zawieraja 106 przypadkow, opisanych za pomoca 8 cech. Wystepuja dwie
klasy majace nastepujacy udziat procentowy: 80.2%, 19.8%

W wyniku zastosowania algorytmu MLP2LN otrzymana zostala nastepujaca reguia:

R1:F3>6650v F4>12

Regufa ta opisuje pierwsza klase, natomiast druga klasa opisana jest przez jej zaprze-
czenie. Jakos¢ poprawnej klasyfikacji przy zastosowaniu tych regut wynosi 89.6%.
Po zastosowaniu MLP2LN z jednostkami L otrzymana zostafa inna reguia:

R1:F1>8400v F4>4
Podobnie jak w poprzednim przypadku druga klasa opisana jest przez zaprzeczenie tej

regule. Jest to inny zestaw regut, ktory ma dokfadnie ta sama jakos¢ klasyfikacji 89.6% na ca-
tym zbiorze danych.

Algorytm Jakosé¢ klasyfikacji [%0] Zrodto wyniku
10CV
IncNet 90.9 [30]
K-NN 88 KMK
MLP+BP 83.9 KMK
RBF 80.2 KMK
Default 80.2

Tabela 9-31 Porownanie wynikdw réznych klasyfikatorow dla danych wyrostka ro-
baczkowego.

Najlepszy wyniki otrzymany przez sie¢ FSM, przy zastosowaniu gaussowskiej funkcji
aktywacji wraz z mozliwoscia obrotu i komitetem sieci, jest prawie taki sam jak wynik k-NN.
Bardzo dobry wynik uzyskiwany jest réwniez przy uzyciu trojkatnej funkcji aktywacji, przy
czym liczba weztdw jest o potowe mniejsza.

Jakosé klasyfikacji [%6] Srednia liczba we-
10CV ztow

FT 86.65+/-1.3 4
FT+CN=20 86.6+/-0.97 4
FG 86.5+/-1.2 5
FG+CN=20 85.95+/-0.84 5
FG+R 86.17+/-1.3 8
FG+R+CN=20 87.62+/-1.2 8
FP 84.5+/-2.5 4
FP+CN=20 80.7+/-1.3 4

Tabela 9-32 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych wyrostka robaczkowego.
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9.8.6. Choroby serca

Dane zostaty pobrane z UCI [6]. Wystepuja 303 wektory, z ktérych 164 maja etykiete
zdrowy (54.1%), pozostale oznaczone sa etykieta chory. Wszystkie wektory opisane sa za
pomoca 13 cech.

N. cechy Opis cechy Liczba mozliwych Liczba wystapien
wartosci wartosci brakujacej
1 Wiek Ciagla 0
2 Ple¢ 2 0
3 Typ bolu w Kklatce piersiowej 4 0
4 Cisnienie krwi Ciagla 0
5 Poziom cholesterolu Ciagla 0
6 10 0
7 Wynik elektrokardiografii 3 0
8 10 0
9 Czy wystepuja dusznosci wywota- 2 0
ne ¢wiczeniami
10 0
11 0
12 Liczba naczyn gtéwnych zabarwio- 4 5
nych przy fluoroskopii
13 (thal) 3 2

Tabela 9-33 Spis cech dla danych reprezentujacych choroby serca.

Siedem wektoréw zawiera dane brakujace. Dane reprezentuja pacjentéw: chorych na
serce i zdrowych.

Dla tego przypadku reguty otrzymane przy uzyciu algorytmu MLP2LN i po zastoso-
waniu prostej optymalizacji maja nastepujaca postac:

R1: F13=0v F13=1A F12=0.0 (85.5%)
R2:F13=0A (F12=1.0v F12=3.0) AF3#2 (81.0%)
R3:(F13=0v F12=0) AF3#2 (85.2%)

Reguty te daja 85.5% poprawnosci na catym zbiorze danych. Po kolejnych optymaliza-
cjach [17] powstaja dwie reguty

R1:(F13=0v F13=1) A F12=0.0 (88.5%)
R2:(F13=0v F12=0.0) A F3# 2 (85.2%)

Reguty te wraz z warunkiem w przeciwnym przypadku druga klasa daja 89.2% dokiad-
nosci na catym zbiorze danych.

Jakos¢ klasyfikacji [%6] Zrodto wyniku
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10CV

K-NN 85.1+/-0.5 KMK
FDA 84.2 [59]
Naive Bayes 82.5-83.4 KMK [59]
SNB 83.1 [59]
LVQ 82.9 [59]

Default 54.4

Tabela 9-34 Porownanie wynikdw réznych klasyfikatorow dla danych chorob serca.

Jakosé¢ klasyfikacji [%0]

Srednia liczba we-

10CV ztow
FT 80.5+/-0.94 20
FT+CN=20 83.2+/-0.78 20
FG 81.2+/-1.76 24
FG+CN=20 82.98+/-0.6 24
FG+R 825+4/-1.0 24
FG+R+CN=20 81.8+/-0.85 24
FP 74.7+/-1.73 13
FP+CN=20 79.4+/-0.94 13

Tabela 9-35 Wyniki otrzymane przy uzyciu sieci FSM z r6znymi funkcjami transferu
dla danych reprezentujacych choroby serca.

Najlepszy rezultat dla sieci FSM uzyskiwany zostat przy uzyciu funkcji tréjkatnej wraz
z komitetem sieci. Otrzymany rezultat porownywalny jest z wynikiem uzyskiwanym za pomoca
SNB czy Naive Bayes. Niestety podobnie jak w poprzednich bazach danych brak jest informa-

cji (za wyjatkiem k-NN) dotyczacych rozkfadu wynikéw w Kilku prébach CV.
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10. Zakonczenie

Zaprezentowana zostala sie¢ MLP2LN, ktorej celem jest ekstrakcja regut. Cel ten zostat
osiggniety poprzez modyfikacje funkcji bledu stosowanej w sieciach MLP oraz opracowanie
konstruktywistycznego algorytmu budowania sieci. Modyfikacja funkcji btedu pozwala unik-
na¢ problemu przeuczenia oraz umozliwia prosta interpretacje weztow ukrytych. Sposob kon-
strukcji sieci i jej specyficzna architektura rozwiazuja problem liczby weztdow ukrytych oraz
umozliwiaja bardzo szybkie uczenie. Sie¢ MLP2LN moze by¢ zastosowana zarowno do da-
nych dyskretnych, poprzez odpowiednie ich zakodowanie, jak réwniez do danych ciagtych
dzieki zastosowaniu jednostek L. Bardzo waznym elementem wystepujacym w sieci MLP2LN
jest rowniez mozliwos¢ generowania regut bedacych wyjatkami od regut istniejacych. Wszyst-
Kie te elementy umozliwiaja tworzenie nieduzej liczby regut, oraz regut z niewielka liczba prze-
stanek.

Sie¢ MLP2LN zostata zastosowana do analizy danych medycznych. Wyniki przedstawione
w rozdziale 9 pokazuja, ze w wielu przypadkach znajdowane sa reguly dziatajace rownie do-
kladnie, co najlepsze klasyfikatory nieregutowe. Co wiecej, dla niektérych danych medycznych
reguty logiczne odkryte za pomoca sieci MLP2LN sa znacznie dokfadniejsze niz wyniki otrzy-
mane za pomoca podstawowych odmian sieci MLP (Rprop, QuickProp) oraz wszystkich in-
nych klasyfikatoréw (np. dla danych tarczycy). Najprawdopodobniej wynika to z faktu, ze le-
karze podejmujac decyzje Kierujg Si¢ przestankami, ktore przybieraja wiasnie charakter regut.

Omédwiona zostala modyfikacja sieci propagacji wstecznej bledu umozliwiajaca zmiane
ksztattu obszardéw decyzyjnych neurondéw poprzez modyfikacje ciagu treningowego.

Przedstawiona zostata sie¢c FSM. Podobnie jak sie¢c MLP2LN algorytm sieci FSM jest al-
gorytmem konstruktywistycznym. Poprzez zastosowanie réznych funkcji aktywacji sie¢ FSM
jest zdolna do wytwarzania roznorodnych obszaréw decyzyjnych. Umozliwia to lepsze dopa-
sowanie si¢ do danych, a co za tym idzie osiagniecie lepszej generalizacji. Stosowanie réznych
funkcji aktywacji otwiera rowniez rézne drogi analizy danych np. interpretacje za pomoca re-
gut logicznych (wystarczy w tym celu zastosowa¢ funkcje prostokatne), czy tez interpretacje
oparta o logike rozmyta (funkcja tréjkatna, gaussowska). Zmiane ksztaktu obszarow decyzyj-
nych w sieci FSM uzyskuje sie rowniez poprzez zastosowanie obrotow w wielowymiarowej
przestrzeni. Gigtkos¢ tworzenia roznych obszarow decyzyjnych umozliwia zastosowanie sieci
FSM w wielu dziedzinach, co potwierdzaja przedstawione wyniki. Najlepsze rezultaty uzysku-
je sie na ogo6t dla funkcji gaussowskiej jednak sa przypadki, gdy najlepszy rezultat osiagany jest
dla funkcji prostokatnej 9.8.2, trojkatnej 9.8.6, gaussowskiej z obrotem 9.5. Sie¢ FSM jest
niestabilna, dlatego w celu poprawienia stabilnosci zostat zastosowany komitet sieci z gtoso-
waniem. We wszystkich przypadkach zastosowanie komitetu zmniejszyto odchylenie standar-
dowe i w prawie wszystkich przypadkach nastapito zwigkszenie generalizacji.
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