ЛАБОРАТОРНА РОБОТА № 3
ДОСЛІДЖЕННЯ СКЛАДНИХ НЕЙРОННІХ МЕРЕЖ 
Мета роботи: вивчити моделі та властивості нейронних мереж Кохонена та методи їхнього навчання; порівняти можливості НМ Кохонена з можливостями дискретного одношарового персептрона; ознайомитися з програмними засобами, що моделюють НМ Кохонена.
1. ТЕОРЕТИЧНІ ВІДОМОСТІ

Нейронна мережа SOM

Карта ознак самоорганізації Кохонена (Kohonen Self-Organizing Map – SOM) відноситься до класифікаторів, для навчання яких використовуються вибірки образів із заздалегідь не заданою класифікацією.

Задачею мережі є визначення приналежності вхідного вектора ознак s-го екземпляра вибірки хs = {хs1, хs2, ..., xsN}т до одного з L можливих кластерів, представлених векторними центрами wj = {wj1, wj2, ..., wjN}т, j = 1, 2, ..., L, де т  – символ транспонування.

Позначимо i-у компоненту вхідного вектора xs у момент часу t як xsi (t), а вагу i-го входу j-го вузла в момент часу t як wij(t).

Якщо вузли SOM є лінійними, а вага i-го входу j-го вузла дорівнює wij, i = 1, 2, ..., N, j = 1, 2, ..., L, тоді при відповідних значеннях порогів кожен i-та вихід мережі з точністю до несуттєвих постійних буде дорівнює евклідовій відстані dj між пред'явленим вхідним вектором xsi і j-м центром кластера.

Вважається, що вектор хs належить до j-го кластера, якщо відстань dj для j-го центра кластера wj мінімальна, тобто якщо dj ≤ dk для кожного k≠j.

При навчанні НМ пред'являються вхідні вектори без указівки бажаних виходів і корегуються ваги відповідно до алгоритму, що запропонував видатний фінський вчений, академік Теуво Кохонен. Алгоритм Кохонена, що формує SOM, вимагає, щоб біля кожного вузла було визначене поле NE, розмір якого з часом постійно зменшується.

Крок 1. Ініціюються ваги входів вузлів малими випадковими значеннями. Встановлюється початковий розмір поля NE.

Крок 2. Пред'являється новий вхідний вектор xs.

Крок 3. Обчислюється відстань (метрика) dj між вхідним вектором і кожним вихідним вузлом j:
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Крок 4. Визначається вузол j* з мінімальною відстанню dj.
Крок 5. Корегуються ваги входів вузлів, що знаходяться в полі NEj(t) вузла j*, таким чином, щоб нові значення ваг були рівні:
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При цьому коригувальний приріст η(t) (0 < η(t) < 1) повинний спадати зі    зростом  t.
Крок 6. Якщо збіжність не досягнута, то перейти до кроку 2.

Збіжність вважається досягнутою, якщо ваги стабілізувалися і коригувальний приріст η у кроці 5 знизився до нуля.

Якщо число вхідних векторів у навчальній множині є великим стосовно обраного числа кластерів, то після навчання ваги мережі будуть визначати центри кластерів, розподілені в просторі входів таким чином, що функція щільності цих центрів буде апроксимувати функцію щільності ймовірності вхідних векторів. Крім того, ваги будуть організовані таким чином, що топологічно близькі вузли будуть відповідати фізично близьким (у смислі евклідової відстані) вхідним векторам.

Інтерпретація результатів класифікації SOM

Важливо відзначити, що при класифікації за допомогою SOM, номер вузла, до якого віднесений екземпляр, і фактичний номер його класу в загальному випадку не збігаються – розділяючи екземпляри, SOM робить суб'єктивну класифікацію, що не має того реального фактичного змісту, яким ми наділяємо класи.

Результати класифікації SOM можуть бути наділені фактичним смислом шляхом постановки у відповідність номеру кожного вузла SOM номера того фактичного класу, до якого відноситься більша частина екземплярів навчальної вибірки, віднесених SOM до даного вузла. Для здійснення такої постановки можна запропонувати використовувати простий спосіб, заснований на використанні асоціативного запам'ятовуючого пристрою (АЗП).

Алгоритм навчання системи SOM-АЗП має вигляд:

Крок 1. Реалізується навчальний експеримент і визначаються фактичні класи екземплярів. Виробляється навчання SOM для всіх екземплярів навчальної вибірки.

Крок 2. Для кожного вузла SOM підраховується число екземплярів, що відносяться до кожного з фактичних класів.

Крок 3. Кожному вузлу SOM ставиться у відповідність той фактичний клас, до якого відноситься більша частина екземплярів, віднесених SOM до даного вузла. Постановка відповідності виробляється шляхом запису пари (кортежу) <номер вузла SOM, номер класу> в АЗП. У якості АЗП може бути використаний як блок лінійної або динамічної пам'яті, що обслуговується відповідною процедурою, так і нейромережна асоціативна пам'ять:

а) для системи з двома класами – одношаровий дискретний персептрон;

б) для системи з великим числом класів – багатошарова нейронна мережа або комбінація асоціативної пам'яті на основі НМ Хопфілда з нейромережним селектором максимуму. При цьому на відповідні входи НМ Хопфілда подаються сигнали від кожного з вузлів SOM, а на виході одержують 0, якщо номер вузла SOM не зіставлений даному класу і 1 – якщо зіставлений. Нейромережний селектор максимуму визначає номер вузла НМ Хопфілда (тобто номер фактичного класу), для якого вихід дорівнює 1, для всіх інших вузлів SOM вихід НМ Хопфілда буде дорівнювати 0.

Нейронна мережа LVQ

Однією з моделей НМ, перспективних для діагностики і прогнозування, є квантування навчальних векторів (Learning Vector Quantization – LVQ).
В основі алгоритмів LVQ лежить механізм навчання шару конкуруючих нейронів (конкуруючого шару), контрольований вчителем. Конкуруючий шар може автоматично навчатися класифікувати вхідні вектори. По суті, він представляє собою карту ознак самоорганізації Кохонена. Поділ класів, що визначає карта ознак самоорганізації Кохонена, заснований тільки на відстані між вхідними векторами. Якщо два вхідних вектори дуже близькі, то конкуруючий шар, дуже ймовірно, віднесе їх до одного класу. Однак, поділ на класи, вироблений конкуруючим шаром, як правило, не збігається з тим, що визначає вчитель. Виникає задача розробки механізму, який би дозволяв карті ознак самоорганізації Кохонена здійснювати класифікацію, близьку до заданої вчителем. Методом, що дозволяє вирішувати поставлену задачу, є LVQ.
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Нейронна мережа LVQ (рис. 3) складається з двох послідовно з'єднаних шарів нейронів: конкуруючого шару і лінійного шару. Обидва шари НМ LVQ містять по одному конкуруючому та одному лінійному нейроні на кожен підклас / цільовий клас. Позначимо S1 – кількість підкласів, S2– кількість цільових класів (S1 завжди буде більше, ніж S2).

Рисунок 3 – Схема LVQ – нейронної мережі
Конкуруючий шар здійснює поділ вхідних векторів x на класи, виділяючи центри зосередження вхідних векторів mi. Для цього визначаються відстані n1=||x – mi|| між вхідними векторами x і початковими значеннями центрів зосередження векторів mi, i = 1, 2, .., q, де q – кількість вхідних векторів.

Лінійний шар перетворює клас вхідного вектора, визначений конкуруючим шаром – підклас a1, у клас, визначений користувачем – цільовий клас a2, шляхом множення a1 на значення ваг LW лінійних нейронів, що встановлюються рівними 1, якщо цільовий клас і підклас збігаються і 0 – у протилежному випадку. Відповідні добутки n2=a1LW подаються на виходи всіх лінійних нейронів, утворюючи бінарний вектор a2, всі елементи якого рівні 0, за винятком елемента, що відповідає цільовому класу (цей елемент дорівнює 1).

Нехай деяка кількість векторів з вільними параметрами mi поміщена у вхідний простір для апроксимації різних областей вхідного вектора x їх квантованими значеннями. Кожному класу значень x призначається кілька векторів з вільними параметрами, і потім приймається рішення про віднесення x до того класу, до якого належить найближчий вектор mi. Нехай індекс с визначає найближчий до x вектор mi, позначений далі як mc:
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Значення для mi, що мінімізують помилку класифікації, можуть бути знайдені як асимптотичні значення в наступному процесі навчання. Нехай x(t) – вхідна вибірка, mi(t) – представлення послідовності mi, дискретизованої за часом. Починаючи з правильно визначених початкових значень, основний процес алгоритму LVQ1 визначають наступні вирази:

mc(t + 1) = mc(t) + α(t)[x(t) – mc(t)], якщо x і mc належать одному та тому самому класу;

mc(t + 1) = mc(t) – α(t)[x(t) – mc(t)], якщо x і mc належать різним класам;

mi(t + 1) = mi(t), (i(c.

Тут 0 < α(t) < 1, α(t) може бути константою або монотонно зменшуватися з часом.

Для алгоритму LVQ1 рекомендується, щоб первісне значення α було менше 0.1.

Рішення задачі класифікації в алгоритмі LVQ2 ідентично алгоритму LVQ1. Однак у процесі навчання LVQ2 два вектори з вільними параметрами mi і mj, що є найближчими сусідами x, модифікуються одночасно. Один з них повинний належати до класу 1, а інший – до класу 2. Крім того, x повинний знаходитися в зоні значень, що називається “вікном”, яке визначене навколо середини площини, утвореної векторами mi і mj. Нехай di і dj – евклідові відстані x від mi і mj, тоді x визначено потрапить у “вікно” відносної ширини w, якщо
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Рекомендується, щоб значення відносної ширини “вікна” w знаходилися в межах від 0.2 до 0.3.

Алгоритм навчання LVQ2 має вигляд:

mi(t + 1) = mi(t) – α(t)[x(t) – mi(t)],

mj(t + 1) = mj(t) + α(t)[x(t) – mj(t)],
де mi і mj – два найближчих до x вектора з вільними параметрами, причому x і mj належать до одного та того самого класу, в той час як x і mi належать різним класам, крім того, x повинний попадати в “вікно”.
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На рис. 4 квадратами позначені значення ознак екземплярів, а хрестами – значення ваг НМ LVQ. Штрихування фігур позначає їхню приналежність до класу (суцільна – клас 1, пунктирна – клас 2). Помилково класифіковані екземпляри виділені колами.

а)


              б)


в)

Рисунок 4 – Процес квантування навчальних векторів

На рис. 4а) показане початкове розташування ваг НМ LVQ – всі екземпляри класифіковані невірно. На рис. 4б) для тих же екземплярів показане положення ваг НМ LVQ після однієї ітерації навчання за допомогою алгоритму LVQ2 – одночасно модифіковані значення двох векторів, кількість неправильно класифікованих екземплярів зменшилася. На рис. 4в) показане положення ваг НМ LVQ після 10 ітерацій навчання – всі екземпляри класифіковані вірно.

2. ЗАВДАННЯ НА ЛАБОРАТОРНУ РОБОТУ
Завдання 3.1. Побудуйте мережу Кохонена через командний рядок в Matlab
x = simplecluster_dataset; 

net = selforgmap([8 8]); 

net = train(net,x); 

view(net) 

y = net(x); 

classes = vec2ind(y);
Відкриється вікно з контролем навчання мережі (рис. 3.1). Натисканням кнопки SOM Topology викликається вікно з топологією мережі (рис.3.2)
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Рис. 3.1





Рис. 3.2
Перегляньте та розберіться, що відображено у інших вікнах, які викликаються натисканням інших доступних кнопок (рис.3.3-3.4).
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Рис. 3.3
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Рис. 3.4
Дайте відповіді на питання: Що відображають відповідні вікна: SOM Neighbor connections; SOM Neighbor weight distances; SOM Input Planes; SOM Sample Hits; SOM Weight Positions. Відповіді занесіть у звіт.
При формуванні карти, що самоорганізується, можна задати певну топологію розташування нейронів. Для цього використовуються М-функції gridtop, hextop, randtop. Для створення простої прямокутної сітки, що складається з шести нейронів розміром 2x3 необхідно використовувати функцію gridtop (рис. 3.5):

pos = gridtop(2,3)
plotsom(pos) % Перегляд створеної функції
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Рис. 3.5
Відповідна сітка показана на рис. 3.5. Мітки position (1, i) і position (2, i) уздовж координатних осей генеруються функцією plotsom і задають позиції розташування нейронів по першій, другій і т. д. розмірностям карти.
На прямокутній сітці нейрон 1 розташований в точці з координатами (0,0), нейрон 2 - в точці (1,0), нейрон 3 - в точці (0,1) і т. д. Зауважимо, що, якщо застосувати команду gridtop, переставивши аргументи місцями, отримаємо інше розміщення нейронів.
Якщо потрібно створити прямокутну сітку розміром 8 ( 10 за допомогою функції gridtop необхідно задати програмний код:
pos = gridtop(8,10); 

plotsom(pos)
Гексагональну сітку можна сформувати за допомогою функції hextop
pos = hextop(2,3) 

pos = 

0 1.0000 0.5000 1.5000 0 1.0000 

0 0 0.8660 0.8660 1.7321 1.7321. 

plotsom (pos) %
М-функція hextop використовується за умовчанням при створенні карт Кохонена при застосуванні функції newsom. Сітка з випадковим розташуванням вузлів може бути створена за допомогою функції randtop:

pos = randtop (2,3)
Завдання 3.2. Побудуйте сітки згідно розмірів для свого варіанту (таблиця 3.1) відповідно до номера по журналу. 
Таблиця 3.1
	№ за списком у журналі
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	Прямокутна сітка
	8(8
	2(6
	3(4
	3(8
	8(6
	6(8
	7(8
	4(8
	8(9
	8(10

	Гексагональна сітка
	6(4
	2(4
	3(4
	8(8
	5(5
	8(6
	8(7
	8(4
	9(8
	8(10


	№ за списком у журналі
	11
	12
	13
	14
	15
	16
	17
	18
	19
	20

	Прямокутна сітка
	2(8
	2(5
	3(3
	3(7
	8(5
	6(7
	5(8
	3(8
	9(2
	8(4

	Гексагональна сітка
	4(4
	2(3
	3(4
	8(7
	4(5
	7(6
	7(7
	8(3
	2(9
	8(5


	№ за списком у журналі
	21
	22
	23
	24
	25
	26
	27
	28
	29
	30

	Прямокутна сітка
	3(8
	6(6
	3(5
	3(6
	5(6
	6(5
	7(7
	4(4
	4(9
	5(10

	Гексагональна сітка
	4(4
	3(4
	3(5
	8(6
	5(6
	6(6
	4(7
	8(5
	9(4
	10(5


Зображення відповідних сіток занесіть у звіт (рис.1 та 2 звіту)
Завдання 3.3. Дослідження конкурентного навчання мережі
Нейрони в конкурентному шарі навчаються представляти різні області вхідного простору, де відбуваються вхідні вектори.

Створимо множину P, що являє собою набір випадково згенерованих, але кластерних точок даних тесту. Конкурентна мережа буде використана для класифікації цих точок у природні класи.

Розгляньте приклад створення вхідних даних:
% Створення вхідних даних X.

bounds = [0 1; 0 1];   % Центри кластерів перебувають у цих межах.

clusters = 8;          % Це кількість кластерів.

points = 10;           % Кількість точок у кожному кластері.

std_dev = 0.05;        % Стандартне відхилення кожного кластера.

x = nngenc(bounds,clusters,points,std_dev);

% Графік вхідних даних X.

plot(x(1,:),x(2,:),'+r');

title('Input Vectors');

xlabel('x(1)');

ylabel('x(2)');
Графік вхідних даних X подано на рис. 4.6
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Рис. 4.6
Створіть свої вхідні данні X відповідно до свого варіанту. Вхідні параметри для кожного варіанту подані у таблиці 3.2.

Таблиця 3.2

	№ за списком 
у журналі
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	bounds
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]

	clusters
	8
	7
	6
	8
	8
	5
	6
	8
	7
	6

	points
	12
	10
	11
	13
	9
	9
	11
	10
	9
	12

	std_dev
	0.05
	0.06
	0.05
	0.06
	0.05
	0.06
	0.07
	0.08
	0.09
	0.09


	№ за списком 

у журналі
	11
	12
	13
	14
	15
	16
	17
	18
	19
	20

	bounds
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]

	clusters
	5
	6
	7
	9
	7
	6
	6
	8
	7
	8

	points
	12
	10
	11
	13
	9
	9
	12
	10
	10
	12

	std_dev
	0.06
	0.05
	0.08
	0.05
	0.06
	0.08
	0.07
	0.05
	0.06
	0.05

	№ за списком 

у журналі
	21
	22
	23
	24
	25
	26
	27
	28
	29
	30

	bounds
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 1;
 0 1]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]
	[0 2;
 0 2]

	clusters
	7
	8
	9
	7
	8
	9
	6
	7
	8
	9

	points
	11
	12
	15
	10
	11
	12
	13
	8
	9
	11

	std_dev
	0.09
	0.08
	0.07
	0.06
	0.05
	0.09
	0.08
	0.07
	0.06
	0.08


Графік з вхідними даними занесіть у звіт (рис. 3 звіту)
Для побудови мережі використаємо функцію COMPETLAYER, що приймає два аргументи, кількість нейронів і швидкість навчання.

Ми можемо налаштувати мережеві входи (зазвичай виконується автоматично за допомогою TRAIN) і побудувати початкові вектори ваги, щоб побачити їх спробу класифікації.

Вектори ваги (позначені на рис.3.7 – «o») будуть навчені таким чином, щоб вони відображалися в центрі кластерів вхідних векторів (позначені на рис.3.7  «+»).
Виконайте дії для своїх вхідних даних.
net = competlayer(8,.1);

net = configure(net,x);

w = net.IW{1};

plot(x(1,:),x(2,:),'+r');

hold on;

circles = plot(w(:,1),w(:,2),'ob');
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Рис. 3.7
Графік з початковими вагами подібний до рис. 3.7 занесіть у звіт (рис. 4 звіту)

Встановіть кількість епох для тренування перед зупинкою і тренуйте цей конкурсний шар (може тривати кілька секунд).

Складіть оновлені ваги шару на одному графіку (рис. 3.8).

net.trainParam.epochs = 7;

net = train(net,x);

w = net.IW{1};

delete(circles);

plot(w(:,1),w(:,2),'ob');

Зверніть увагу! Якщо сині кружечки не співпадають з центрами кластерів червоних хрестиків (кількість нейронів недостатня для визначення кількості кластерів), то збільшить кількість нейронів у функції competlayer(8,.1) , щоб їх кількість відповідала кількості кластерів для вашого варіанту та проведіть повторне навчання.
Графік з навченими вагами подібний до рис.3.8 занесіть у звіт (рис. 5 звіту)

Тепер ми можемо використовувати конкурентний шар як класифікатор, де кожен нейрон відповідає іншій категорії. 
Тут ми визначимо вхідний вектор x1 як [0; 0,2].
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Рис. 3.8

Вихід Y вказує, який нейрон реагує, і тим самим, якому класу належить вхідний сигнал.

x1 = [0; 0.2];

y = net(x1)

y =

     0

     1

     0

     0

     0

     0

     0

     0

Результати класифікації (вектор y) занесіть у звіт (рис. 6 звіту)

Зробіть висновки по правильності класифікації та запишіть їх у звіт.

Завдання 3.4. Дослідження одномірної самоорганізуючої карти
Нейрони в 2-D шарі вчаться представляти різні області вхідного простору, де знаходяться вхідні вектори. Крім того, сусідні нейрони вчаться реагувати на подібні входи, таким чином шар вивчає топологію представленого вхідного простору.

Тут 100 одиниць даних створюються на одиничному колі.

Конкурентна мережа буде використана для класифікації цих точок у природні класи.

angles = 0:0.5*pi/99:0.5*pi;

X = [sin(angles); cos(angles)];

plot(X(1,:),X(2,:),'+r')

Графік функції подано на рис.3.9
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Рис. 3.9

Графік функції занесіть у звіт (рис. 7 звіту)

Створимо карту з 1-мірним шаром із 10 нейронів.
net = selforgmap(10);

Вкажіть мережу, яка повинна пройти навчання за 10 епох і використовувати TRAIN для навчання мережі на вхідних даних P: data P:
net.trainParam.epochs = 10;

net = train(net,X);

Вікно тренування мережі подано на рис. 3.10, а топологія створеної мережі – на рис.3.11
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Рис. 3.10




Рис. 3.11

Тепер побудуйте вагові позиції тренованої мережі за допомогою PLOTSOMPOS (рис. 3.12). Сині точки - це вектори ваги нейрона, а червоні лінії з'єднують кожну пару на відстані 1.

plotsompos(net)
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Рис. 3.12
Карта тепер може бути використана для класифікації входів, як Х = [1; 0]:

Або нейрон 1 або 10 повинен мати вихід 1, оскільки вищевказаний вхідний вектор був на одному кінці представленого вхідного простору. Перша пара цифр позначає нейрон, а число одиниця вказує його вихід.

x = [1;0];

a = net(x)

a =

     1

     0

     0

     0

     0

     0

     0

     0

     0

     0

Проведіть дослідження розробленої мережі при вхідних даних згідно варіантів поданих у таблиці 3.3.
Таблиця 3.3

	№ за списком 

у журналі
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	Нейронів у шарі
	8
	9
	10
	11
	12
	8
	9
	10
	11
	12

	Кількість епох
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	7
	8
	9
	10

	Вектор входів Х
	[1; 0]
	[0; 1]
	[3; 0]
	[0; 3]
	[5; 0]
	[6; 0]
	[7; 0]
	[0; 3]
	[1; 4]
	[4; 1]


	№ за списком 

у журналі
	11
	12
	13
	14
	15
	16
	17
	18
	19
	20

	Нейронів у шарі
	9
	10
	11
	12
	8
	9
	10
	11
	12
	8

	Кількість епох
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	7
	8
	9
	10

	Вектор входів Х
	[1; 0]
	[0; 1]
	[3; 0]
	[0; 3]
	[5; 0]
	[5; 0]
	[5; 0]
	[0; 2]
	[1; 4]
	[4; 1]


	№ за списком 

у журналі
	21
	22
	23
	24
	25
	26
	27
	28
	29
	30

	Нейронів у шарі
	8
	9
	10
	11
	12
	8
	9
	10
	11
	12

	Кількість епох
	8
	9
	10
	11
	12
	7
	8
	9
	10
	11

	Вектор входів Х
	[1; 0]
	[0; 1]
	[2; 0]
	[0; 2]
	[3; 0]
	[4; 0]
	[5; 0]
	[0; 3]
	[1; 4]
	[4; 1]


Рисунок з топологією мережі (подібний до рис.3.11) занесіть у звіт (рис. 8 звіту)

Рисунок з позиціями ваг (подібний до рис.3.12) занесіть у звіт (рис. 9 звіту)

Рисунок з результатами класифікації (вектор а)занесіть у звіт (рис. 10 звіту)

Зробіть висновки по правильності класифікації та запишіть їх у звіт.

Завдання 3.5. Дослідження двовимірної самоорганізуючої карти

Як і в попередньому завданні, ця самоорганізуюча карта навчиться представляти різні області вхідного простору, де відображаються вхідні вектори. Проте у цьому завданні нейрони організують себе в двовимірну сітку, а не в лінію.

Необхідно класифікувати 1000 двоелементних векторів, що відображаються у прямокутному векторному просторі.

X = rands(2,1000);

plot(X(1,:),X(2,:),'+r')
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Рис. 3.13

Для класифікації вищевказаних векторів ми будемо використовувати шар нейронів 5 на 6. Ми хотіли б, щоб кожен нейрон реагував на іншу область прямокутника, а сусідні - на сусідні області.

Мережа налаштована відповідно до розмірів входів. Цей крок потрібний тут, тому що ми побудуємо початкові ваги. Зазвичай навчання виконується автоматично за допомогою TRAIN.

net = selforgmap([5 6]);

net = configure(net,X);

Ми можемо візуалізувати мережу, яку ми тільки що створили за допомогою PLOTSOMPOS.

Кожен нейрон представлений червоною крапкою на місці її двох ваг. Спочатку всі нейрони мають однакові ваги в середині векторів, тому з'являється лише одна точка.

plotsompos(net)
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Рис. 3.14

Тепер ми тренуємо карту на 1000 векторів за 1 епоху і переставляємо ваги мережі.

Після навчання відзначимо, що шар нейронів почав самоорганізуватися так, що кожен нейрон тепер класифікує іншу область вхідного простору, а сусідні (пов'язані) нейрони реагують на сусідні області.

net.trainParam.epochs = 1;

net = train(net,X);

plotsompos(net)
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Рис. 3.15

Тепер ми можемо використовувати SIM, щоб класифікувати вектори, передавши їх мережі і побачивши, який нейрон реагує.

x = [0.5;0.3];

y = net(x)

y =

Нейрон, по підрахунку 26, який відповів «1», тому x належить до цього класу.

Проведіть дослідження двовимірної мережі при вхідних даних згідно варіантів поданих у таблиці 3.4.

Таблиця 3.4
	№ за списком 

у журналі
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	Кількість вхідних векторів
	1000
	900
	800
	700
	750
	850
	950
	1000
	1100
	900

	Шар нейронів
	[8 5]
	[5 5]
	[6 5]
	[5 6]
	[7 5]
	[8 5]
	[5 8]
	[5 7]
	[5 5]
	[5 5]

	Кількість епох
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	2


	№ за списком 

у журналі
	11
	12
	13
	14
	15
	16
	17
	18
	19
	20

	Кількість вхідних векторів
	900
	800
	700
	750
	850
	950
	1000
	1100
	900
	800

	Шар нейронів
	[7 5]
	[6 5]
	[7 5]
	[6 6]
	[7 8]
	[8 8]
	[5 7]
	[5 6]
	[7 5]
	[6 5]

	Кількість епох
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	2


	№ за списком 

у журналі
	21
	22
	23
	24
	25
	26
	27
	28
	29
	30

	Кількість вхідних векторів
	800
	700
	750
	850
	950
	1000
	1100
	900
	1000
	950

	Шар нейронів
	[8 6]
	[5 6]
	[6 6]
	[5 5]
	[8 5]
	[7 5]
	[5 7]
	[7 7]
	[6 5]
	[5 6]

	Кількість епох
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	2


Вектор класифікації Х для всіх варіантів x = [0.5;0.3]
Рисунок вхідних векторів (подібний до рис. 3.13) занесіть у звіт (рис. 11 звіту).
Рисунок з топологією ваг (подібний до рис.3.14) занесіть у звіт (рис. 12 звіту).
Рисунок з позиціями ваг після навчання (подібний до рис.3.15) занесіть у звіт (рис. 13 звіту).
Рисунок з результатами класифікації (вектор у) занесіть у звіт (рис. 14 звіту).
Зробіть висновки по правильності класифікації та запишіть їх у звіт.

Завдання 4.6. Дослідження кластеризації за допомогою мереж, що самоорганізуються
Побудувати нейронну мережу, яка кластеризує квіти ірису в природні класи, так що подібні класи згруповані разом. Кожна квітка описується чотирма ознаками:

1. Довжина чашечки квітки у см

2. Ширина чашечки квітки в см

3. Довжина пелюстки в см

4. Ширина пелюстки в см

Необхідно згрупувати зразки в класи на основі подібності між зразками. Нейронна мережа, повинна не тільки визначати класи для відомих вхідних даних, але і класифікувати невідомі вхідні дані.

Карти, що самоорганізуються (SOMs) дуже часто застосовують для класифікацій. Далі, карти класифікації зберігають топологічну інформацію про те, які класи найбільш схожі з іншими. Карти, що самоорганізуються можна створювати з будь-яким бажаним рівнем деталізації. Вони особливо добре підходять для кластеризації даних у багатьох вимірах і з комплексними формами та пов'язаними просторами об'єктів. Тому вони добре підходять для кластерів ірисів.

Чотири атрибути квітки будуть діяти як вхідні дані для SOM, що відобразить їх на 2-мірному шарі нейронів.
Підготовка даних

Дані для кластеризації подаються для SOM шляхом організації їх у вхідну матрицю X. Кожний i-ий стовпець вхідної матриці буде мати чотири елементи, що представляють чотири вимірювання, зроблені на одній квітці.
Завантажте такий набір даних.

x = iris_dataset;

Переглянте розмір входів X.

Зауважте, що X має 150 стовпців. Вони являють собою 150 наборів атрибутів квітки ірису. Вона має чотири ряди для чотирьох вимірювань.

size(x)

ans =

     4   150

Кластеризація з нейронною мережею

Наступним кроком є створення нейронної мережі, яка навчиться групувати.

selforgmap створює самоорганізуються карти для класифікації зразків з такою деталізацією, наскільки це потрібно, вибравши число нейронів у кожному вимірі шару.

Створимо 2-мірний шар з 64 нейронів, розташованих у гексагональній сітці 8х8. Загалом, більша деталізація досягається при більшій кількості нейронів, та дозволяє моделювати топологію більш складних просторів ознак.

Розмір вхідних даних дорівнює 0, оскільки мережа ще не налаштована на відповідність нашим вхідним даним. Це станеться, коли мережа буде навчена.

net = selforgmap([8 8]);

view(net)
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Рис. 3.16
Тепер мережа готова до оптимізації з поїздом.

Інструмент NN Training показує мережу, що навчається, і алгоритми, які використовуються для навчання. Він також відображає стан навчання під час тренування, а критерії, які зупинили тренування, будуть виділені зеленим кольором.

Кнопки внизу відкривають корисні графіки, які можна відкрити під час і після тренування. Посилання поруч з іменами алгоритму і кнопками ділянки відкривають документацію на ці теми.
Навчіть мережу:
[net,tr] = train(net,x);

nntraintool
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Рис. 3.17
Тут самоорганізуюча карта використовується для обчислення векторів класів кожного з навчальних входів. Ці класифікації охоплюють простір ознак, заповнений відомими квітами, і тепер можна використовувати для класифікації нових квітів відповідно. Вихід мережі буде матрицею 64x150, де кожен i-й стовпчик являє собою j-й кластер для кожного i-го вхідного вектора з 1 у його j-му елементі.

Функція vec2ind повертає індекс нейрона з виходом 1 для кожного вектора. Індекси будуть коливатися в межах від 1 до 64 для 64 кластерів, представлених 64 нейронами.

y = net(x);

cluster_index = vec2ind(y);

Рис. 4.18 - plotsomtop графік самоорганізуються топологічних карт 64 нейронів, розташованих в гексагональній сітці 8х8. Кожен нейрон навчився представляти інший клас квітки, причому прикріплені нейрони зазвичай представляють подібні класи.

plotsomtop(net)
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Рис. 3.18
Plotsomhits обчислює класи для кожної квітки і показує кількість квіток у кожному класі (рис. 4.19). Області нейронів з великим числом попадань вказують на класи, що представляють подібні високо населені регіони простору ознак. Натомість ділянки з невеликою кількістю попадань вказують на малонаселені регіони простору ознак.

plotsomhits(net,x)
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Рис. 3.19
Plotsomnc показує з'єднання сусідів нейронів (рис. 3.20). Сусіди зазвичай класифікують подібні зразки.

plotsomnc(net)
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Рис. 3.20
Plotsomnd показує, наскільки віддалений (з точки зору евклідової відстані) клас кожного нейрона від його сусідів (рис. 3.21). З'єднання, які є яскравими, вказують на дуже пов'язані області вхідного простору. У той час як темні з'єднання вказують класи, що представляють регіони простору ознак, які знаходяться далеко один від одного, з невеликою кількістю кольорів або без них між ними.

Довгі межі темних з'єднань, що розділяють великі області вхідного простору, вказують на те, що класи з обох боків кордону являють собою квіти з дуже різними характеристиками.

plotsomnd(net)
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Рис. 3.21
Plotsomplanes показує вагову площину для кожної з чотирьох функцій введення (рис. 3.22). Це візуалізації ваг, що з'єднують кожен вхід з кожним з 64 нейронів в гексагональній сітці 8х8. Більш темні кольори являють собою великі ваги. Якщо два входи мають аналогічні значення ваги (їх кольорові градієнти можуть бути однаковими або в зворотному напрямку), це вказує на їх високу кореляцію.

plotsomplanes(net)
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Рис. 3.22
Цей приклад проілюстрував, як розробити нейронну мережу, яка кластеризує квіти ірису на основі чотирьох їх характеристик.
Створіть нейронну мережу вказаного у таблиці 3.5 розміру навчіть її на тих самих вхідних даних. Результати занесіть у звіт
Таблиця 3.5

	№ за списком 

у журналі
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	Шар нейронів
	[8 7]
	[7 8]
	[9 8]
	[8 9]
	[7 5]
	[8 9]
	[10 8]
	[9 8]
	[9 9]
	[10 10]


	№ за списком 

у журналі
	11
	12
	13
	14
	15
	16
	17
	18
	19
	20

	Шар нейронів
	[7 7]
	[7 8]
	[6 6]
	[8 9]
	[9 5]
	[8 9]
	[10 8]
	[9 8]
	[9 9]
	[10 10]


	№ за списком 

у журналі
	21
	22
	23
	24
	25
	26
	27
	28
	29
	30

	Шар нейронів
	[8 7]
	[10 8]
	[11 11]
	[8 9]
	[7 5]
	[8 9]
	[5 8]
	[6 8]
	[6 9]
	[5 5]


Рисунок навчання мережі (подібний до рис. 3.17) занесіть у звіт (рис. 15 звіту).
Рисунок з обчисленими елементами класів (подібний до рис.3.19) занесіть у звіт (рис. 16 звіту).

Рисунок з ваговими площинами для кожної з чотирьох функцій (подібний до рис.3.22) занесіть у звіт (рис. 17 звіту).
Завдання 4.7. Дослідження мережі квантування навчального вектора
Мережа LVQ підготовлена для класифікації вхідних векторів відповідно до заданих цілей.

Нехай X - 10 вхідних 2-елементних векторів, а C - класи, до яких потрапляють ці вектори. Ці класи можуть бути перетворені у вектори, які будуть використовуватися як цілі, T, з IND2VEC.

x = [-3 -2 -2  0  0  0  0 +2 +2 +3;

      0 +1 -1 +2 +1 -1 -2 +1 -1  0];

c = [1 1 1 2 2 2 2 1 1 1];

t = ind2vec(c);

Виведіть вектор на графік.
colormap (hsv);

ділянка (x, c)

title ("Вхідні вектори");

xlabel ('x (1)');

ylabel ('x (2)');

Тут нанесені точки даних. RED = клас 1, Cyan = клас 2. Мережа LVQ представляє кластери векторів із прихованими нейронами і групує кластери з вихідними нейронами для формування бажаних класів.

Зображення вхідних даних занесіть у звіт (рис. 18 звіту)
Створіть мережу LVQ.

net = lvqnet (4,0,1);

net = configure (net, x, t);

Тут LVQNET створює шар LVQ з чотирма прихованими нейронами і швидкістю навчання 0,1. Потім мережа налаштовується на входи X і цілі Т. (Конфігурація зазвичай є непотрібним кроком, оскільки виконується автоматично за допомогою TRAIN.)
Вектори ваги конкурентного нейрона будуються наступним чином
hold on

w1 = net.IW{1};

plot(w1(1,1),w1(1,2),'ow')

title('Input/Weight Vectors');

xlabel('x(1), w(1)');

ylabel('x(2), w(2)');

Щоб навчити мережу, спочатку перекрийте типову кількість епох, а потім тренуйте мережу. По завершенні відобразяться вхідні вектори '+' і вектори 'o' конкурентних нейронів. RED = клас 1, Cyan = клас 2.

net.trainParam.epochs=150;

net=train(net,x,t);

cla;

plotvec(x,c);

hold on;

plotvec(net.IW{1}',vec2ind(net.LW{2}),'o');

Зображення вхідних векторів і конкурентних нейронів занесіть у звіт (рис. 19 звіту)
Тепер використовуйте мережу LVQ як класифікатор, де кожен нейрон відповідає іншій категорії. Представте вхідний вектор [0,2; 1]. RED = клас 1, Cyan = клас 2.

x1 = [0.2; 1];

y1 = vec2ind(net(x1))

Результат класифікації у1 запишіть у звіт.
Зробіть висновки по роботі у яких укажіть: 

Для чого застосовуються мережі Кохонена та LVQ
Назвіть бланк звіту СШІ-ЛР-3-NNN-XXXXX.doc 

де NNN – номер групи
XXXXX – позначення прізвища студента.
Переконвертуйте файл звіту в СШІ-ЛР-3-NNN-XXXXX.pdf
3. ПИТАННЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЮ
1. Дайте визначення понять: нейронна мережа, метрика, асоціативна пам'ять, SOM, LVQ.

2. Які задачі можна вирішувати на основі SOM і LVQ, а які не можна? Обґрунтуйте і доведіть відповідь. Приведіть приклади.

3. Порівняєте можливості SOM, НМ Хопфілда та одношарового дискретного персептрона.

4. Як впливають вид і параметри метрики на точність визначення центрів зосередження екземплярів. Відповідь поясніть і проілюструйте.

5. Запропонуєте способи обліку апріорної інформації про значимість ознак при навчанні SOM.

6. Чи доцільно використовувати SOM для попереднього аналізу даних у задачах діагностики і прогнозування?

7. Запропонуйте стратегію (алгоритм) визначення необхідної кількості нейронів конкуруючого шару LVQ.
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