Лабораторна робота №4
ДОСЛІДЖЕННЯ РАДІАЛЬНИХ ТА РЕКУРЕНТНИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ
Мета роботи: вивчити моделі і властивості радіальних та рекурентних нейронних мереж та методи їхнього навчання; дослідити можливості ППП MATLAB щодо проектування радіальних та рекурентних нейронних мереж.
ТЕОРЕТИЧНІ ВІДОМОСТІ

Радіальні базисні мережі
Радіальні базисні нейронні мережі складаються з більшої кількості нейронів, ніж стандартні мережі з прямою передачею сигналів і навчанням методом зворотного поширенням помилки, але на їх створення потрібно значно менше часу. Ці мережі особливо ефективні, коли є велика кількість навчальних векторів.

Нижче, крім мереж загального вигляду, обговорюються 2 спеціальних типи радіальних базисних мереж: мережі GRNN (Generalized Regression Neural Networks) для вирішення завдань узагальненої регресії і мережі PNN (Probabilistic Neural Networks) для вирішення імовірнісних задач.

Для створення радіальних мереж загального вигляду призначені М-функції newrbe і newrb, а узагальнених регресійних і імовірнісних - М-функції newgrnn і newpnn відповідно.

Основні команди для створення радіальних мереж в MATLAB подані в таблиці 4.1
	Radial basis networks
	Радіальні базисні мережі

	New networks
	формування мережі

	newrb  
	Створення радіальної базисної мережі

	newrbe  
	Створення радіальної базисної мережі з нульовою помилкою

	newgrnn 
	Створення узагальненої регресійної мережі

	newpnn 
	Створення ймовірнісної мережі

	Using networks
	Робота з мережею

	sim   
	моделювання мережі

	Weight functions
	функції зважування


	dist   
	Евклідова відстань

	dotprod 
	Скалярний добуток

	normprod 
	Нормоване скалярний твір

	Net input functions
	функції накопичення

	netprod 
	Твір зважених входів

	netsum 
	Сума зважених входів

	Transfer functions
	функції активації

	compet 
	Конкуруюча функція активації

	purelin 
	Функція активації з жорсткими обмеженнями

	radbas  
	Радіальна базисна функція активації

	Performance
	Функції оцінки якості мережі

	mse   
	Ефективне значення похибка

	Signals
	перетворення даних

	ind2vec
	Перетворення індексного вектора в матрицю зв'язності

	vec2ind 
	Перетворення матриці зв'язності в індексний вектор


На рис. 4.1 показана радіальна базисна мережа з R входами. функція активації

для радіального базисного нейрона має вигляд:
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Вхід функції активації визначається як модуль різниці вектора ваг w і вектора входу p, помножений на зміщення b.
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        Рис. 4.1

Графік функції активації представлений на рис. 4.2.
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       Рис. 4.2

Ця функція має максимум, рівний 1, коли вхід дорівнює 0. Коли відстань між векторами w і p зменшується, вихід радіальної базисної функції збільшується.

Таким чином, радіальний базисний нейрон діє як індикатор, який формує значення 1, коли вхід p ідентичний вектору ваг w. Зсув b дозволяє коректувати чутливість нейрона radbas. Наприклад, якщо нейрон мав зсув 0.1, то його виходом буде 0.5 для будь-якого вектора входу p і вектора ваги w при відстані між векторами, що дорівнює 8.333, або 0.833/b.
Радіальна базисна мережа складається з двох шарів: прихованого радіального базисного шару, що має S1 нейронів, і вихідного лінійного шару, що має S2 нейронів (рис. 5.3).
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         Рис. 4.3

Входами блоку || dist || на цьому малюнку є вектор входу p і матриця ваг IW1,1, а виходом - вектор, що складається з S1 елементів, які визначаються відстанями між i-м вектором входу p і i-й вектор-рядком iIW1,1 матриці ваг. Такий вектор-рядок будемо називати вектором ваг i-го нейрона. Вихід блоку || dist || множиться поелементно на вектор зміщення b1 і формує вхід функції активації. Тоді вихід першого шару може бути записаний в такій формі:

a {1} = radbas (net.prod (dist (net.IW {1,1}, p), net.b {1})))

Використовувати такий складний запис при застосуванні ППП Neural Network Toolbox не буде потрібно, оскільки всі операції, пов'язані зі створенням радіальної базисної мережі, оформлені у вигляді спеціальних М-функцій newrbe і newrb.

Для того щоб зрозуміти поведінку мережі, необхідно простежити проходження вектора входу p. При завданні вектора входу кожен нейрон радіального базисного шару видасть значення відповідно до того, як близький вектор входу до вектору ваг кожного нейрона. Таким чином, радіальні базисні нейрони з векторами ваг, що значно відрізняються від вектора входу p, матимуть виходи, близькі до 0, і їх вплив на виходи лінійних нейронів буде незначним. Навпаки, радіальний базисний нейрон з вектором ваг, близьким до вектору входу p, видасть значення, близьке до 1, і це значення буде передано на лінійний нейрон з вагою, відповідною вихідному прошарку. Таким чином, якщо тільки 1 радіальний базисний нейрон має вихід 1, а всі інші мають виходи, рівні або дуже близькі до 0, то вихід лінійного шару буде дорівнює вазі активного вихідного нейрона. Однак це винятковий випадок, зазвичай вихід формують кілька нейронів з різними значеннями ваг.

Радіальна базисна мережа з нульовою помилкою

Для побудови радіальних базисних мереж з нульовою помилкою призначена функція newrbe, яка викликається наступним чином:

net = newrbe (P, T, SPREAD)

Вхідними аргументами функції newrbe є масиви вхідних векторів P і цілей T, а також параметр впливу SPREAD. Вона повертає радіальну базисну мережу з такими вагами і зсувами, що її виходи точно рівні цілям T. Функція newrbe створює стільки нейронів радіального базисного шару, скільки є вхідних векторів в масиві P і встановлює ваги першого шару рівними P'. При цьому зміщення встановлюються рівними 0.8326/SPREAD. Це означає, що рівень перекриття радіальних базисних функцій дорівнює 0.5 і всі входи в діапазоні (SPREAD вважаються значимими. Зрозуміло, що чим більший діапазон вхідних значень повинен бути прийнятий до уваги, тим більше значення параметра впливу SPREAD має бути встановлено. Це найбільш наочно проявляється при вирішенні завдань апроксимації функцій.

Ваги другого шару IW21 (IW {2,1} - в позначеннях системи MATLAB) та зсувів b2 (b {2}) можуть бути знайдені шляхом моделювання виходів першого шару a1 (A {1}) і наступного рішення системи лінійних алгебраїчних рівнянь (СЛАР):

[W {2,1} b {2}] * [A {1}; ones] = T

Оскільки відомі входи другого шару A {1} і цілі T, а шар лінійний, то для обчислення ваг і зміщень другого шару досить скористатися вирішувачем СЛАР

Wb = T / [P; ones (1, size (P, 2))]

Тут матриця Wb містить ваги і зміщення (зсуву - в останньому стовпці). Сума квадратів похибок мережі буде завжди дорівнює 0, так як маємо задачу з Q рівняннями (пари вхід/мета) і кожен нейрон має Q + 1 змінних (Q ваг по числу радіальних базисних нейронів і одне зміщення). СЛАР з Q рівняннями і більш ніж Q змінними має вільні змінні і характеризується нескінченним числом рішень з нульовою похибкою.

Таким чином, в результаті навчання функція newrbe створює радіальну базисну мережу з нульовою похибкою на навчальній множині. Єдина умова, яку потрібно виконати, полягає в тому, щоб значення параметра SPREAD було досить великим, щоб активні області базисних функцій перекривалися, щоб покрити весь діапазон вхідних значень. Це дозволяє забезпечити необхідну гладкість апроксимаційних кривих і перешкоджає виникненню явища перенавчання. Однак значення SPREAD не повинно бути настільки великим, щоб радіальна базисна функція оголошувала однаково значущими все значення входу.

Недолік функції newrbe полягає в тому, що вона формує мережу з числом нейронів в прихованому шарі, що дорівнює кількості елементів навчальної вибірки. Тому за допомогою цієї функції не можна отримати прийнятного рішення в разі великих розмірів навчальної множини, що характерно для реальних додатків.

Ітераційна процедура формування мережі

Функція newrb створює радіальну базисну мережу, використовуючи ітеративну процедуру, яка додає по одному нейрону на кожному кроці. Нейрони додаються до прихованого прошарку до тих пір, поки сума квадратів помилок не стане менше заданого значення або не буде використана максимальна кількість нейронів. Ця функція викликається за допомогою команди

net = newrb (P, T, GOAL, SPREAD)

Входами функції newrb є масиви вхідних і цільових векторів P і T, а також параметри GOAL (допустима середньоквадратична помилка мережі), SPREAD (параметр впливу), а виходом - опис радіальної базисної мережі. Значення параметра SPREAD має бути досить великим, щоб покрити весь діапазон значень входів, але не настільки, щоб ці значення були однаково значущими.

Якщо порівнювати мережі з прямою передачею сигналу і радіальні базисні мережі, то слід зауважити, що при вирішенні одних і тих же завдань вони мають певні переваги одна перед іншою. Так, радіальні базисні мережі з нульовою похибкою мають значно більше нейронів, ніж мережу з прямою передачею сигналу і сигмоїдальними функціями активації в прихованому шарі. Це обумовлено тим, що сигмоїдальні функції активації перекривають великі діапазони значень входу, ніж радіальні базисні функції. З іншого боку, проектування радіальної базисної мережі вимагає значно меншого часу, а при обмеженій точності навчання може зажадати і меншої кількості використовуваних нейронів.

На дослідження цих мереж направлені завдання 4.1-4.3.
Мережі GRNN

Нейронні мережі GRNN (Generalized Regression Neural Network) призначені для вирішення завдань узагальненої регресії, аналізу часових рядів і апроксимації функцій. Характерною особливістю цих мереж є дуже висока швидкість їх навчання.

Архітектура мережі GRNN показана на рис. 4.4. Вона аналогічна архітектурі радіаль-ної базисної мережі, але відрізняється структурою другого шару, в якому використовується блок normprod для обчислення нормованого скалярного добутку рядка масиву вагів LW21 і вектора входу a1 у відповідності з наступним співвідношенням:
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      Рис. 4.4
Перший шар - це радіальний базисний шар з числом нейронів, що дорівнює кількості елементів Q навчальної множини; в якості початкового наближення для матриці ваг вибирається масив P'; зміщення b1 встановлюється рівним вектор-стовпцю з елементами 0.8326/SPREAD. Функція dist обчислює відстань між вектором входу і вектором ваги нейрона; вхід функції активації n1 дорівнює поелементному добутку зваженого входу мережі на вектор зміщення; вихід кожного нейрона першого шару a1 є результатом перетворення вектора n1 радіальною базисною функцією radbas. Якщо вектор ваги нейрона дорівнює транспоновану вектору входу, то зважений вхід дорівнює 0, а вихід функції активації - 1. Якщо відстань між вектором входу і вектором ваги нейрона одно spread, то вихід функції активації буде дорівнює 0.5.

Другий шар - це лінійний шар з числом нейронів, що також дорівнює кількості елементів Q навчальної множини, причому в якості початкового наближення для матриці ваг LW{2,1} вибирається масив T. Припустимо, що маємо вектор входу pi, близький до од-ному з векторів входу p з навчальної множини. Цей вхід pi генерує значення виходу шару ai1, близьке до 1. Це призводить до того, що вихід шару 2 буде близький до ti.

Якщо параметр впливу SPREAD малий, то радіальна базисна функція характеризується різким спадом і діапазон вхідних значень, на який реагують нейрони прихованого шару, виявляється досить малим. Зі збільшенням параметра SPREAD нахил радіальної базисної функції стає більш гладким, і в цьому випадку вже кілька нейронів реагують на значення вектора входу. Тоді на виході мережі формується вектор, що відповідає середньому декількох цільових векторів, відповідних вхідних векторів навчальної множини, близьких до даного вектору входу. Чим більше значення параметра SPREAD, тим більше число нейронів бере участь у формуванні середнього значення, і в підсумку функція, що генерується мережею, стає більш гладкою.

Для створення нейронної мережі GRNN призначена М-функція newgrnn. 
На дослідження мереж GRNN направлено завдання 4.4.
Мережі PNN
Нейронні мережі PNN (Probabilistic Neural Networks) призначені для вирішення імовірнісних задач, і зокрема задач класифікації.

Архітектура мережі PNN базується на архітектурі радіальної базисної мережі, але в якості другого шару використовує так званий конкуруючий шар, який подсчіти-кість ймовірність приналежності вхідного вектора до того чи іншого класу і в конеч-ном рахунку зіставляє вектор з тим класом, ймовірність приналежності до якого вище. Структура мережі PNN представлена на рис.
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        Рис. 4.5
Передбачається, що задано навчальну множину, що складається з Q пар векторів вхід/ціль. Кожен вектор мети має K елементів, що вказують клас приналежності, і, таким чином, кожен вектор входу ставиться у відповідність одному з K класів.

В результаті може бути утворена матриця зв'язності T розміру K(Q, що складається з нулів і одиниць, рядки якої відповідають класам приналежності, а стовпці - векторам входу. Таким чином, якщо елемент T(i, j) матриці зв'язності дорівнює 1, то це означає, що j-й вхідний вектор належить до класу i.

Вагова матриця першого шару IW11 (net.IW {1,1}) формується з використанням векторів входу з навчальної множини у вигляді матриці P'. Коли подається новий вхід, блок || dist || обчислює близькість нового вектора до векторів навчальної множини; потім обчислені відстані множаться на зміщення і подаються на вхід функції активації radbas. Вектор навчальної множини, найбільш близький до вектору входу, буде представлений в векторі виходу a1 числом, близьким до 1.

Вагова матриця другого шару LW21 (net.LW {2,1}) відповідає матриці зв'язності T, побудованої для даної навчальної послідовності. Ця операція може бути виконана за допомогою М-функції ind2vec, яка перетворює вектор цілей в матрицю зв'язності T. Твір T*a1 визначає елементи вектора a1, відповідні кожному з K класів. В результаті конкуруюча функція активації другого шару compet формує на виході значення, рівне 1, для найбільшого за величиною елемента вектора n2 і 0 в інших випадках. Таким чином, мережа PNN виконує класифікацію векторів входу по K класах.

Мережі PNN можуть досить ефективно застосовуватися для рішення завдань класифікації. Якщо задано досить велике навчальне безліч, то рішення, які генеруються мережами, сходяться до рішень, відповідним правилом Байеса. Недолік мереж GRNN і PNN полягає в тому, що працюють вони відносно повільно, оскільки виконують дуже великі обсяги обчислень у порівнянні з другими типами нейронних мереж.

РЕКУРЕНТНІ МЕРЕЖІ

Розглянемо 2 типи рекурентних нейронних мереж, що викликають найбільший інтерес для користувачів, - це клас мереж Елмана (Elman) і клас мереж Хопфілда (Hopfield). Характерною особливістю архітектури рекуррентной мережі є наявність блоків динамічної затримки і зворотних зв'язків. Це дозволяє таким мережам обробляти динамічні моделі. 

Мережі Елмана

Мережа Елмана - це мережа, що складається з двох шарів, в якій прихований шар охоплений динамічним зворотнім зв'язком. Це дозволяє врахувати передісторію спостережуваних процесів і накопичити інформацію для вироблення правильної стратегії управління. Мережі Елмана застосовуються в системах управління рухомими об'єктами, при побудові систем технічного зору і в інших додатках.

За командою help elman можна отримати наступну інформацію про М-функціях, що входять у склад ППП Neural Network Toolbox і відносяться до побудови мереж Елмана:
	Elman recurrent networks
	Рекурентні мережі Елмана

	New networks
	формування мережі

	newelm 
	Створення мережі Елмана

	Using networks
	Робота з мережею

	sim 

init 

adapt 

train 
	моделювання

ініціалізація

адаптація

навчання

	Weight functions
	Вагові функції

	dotprod  

ddotprod 
	Скалярний добуток

Похідна скалярного добутоку

	Net input functions
	функції накопичення

	netsum  

dnetsum  
	Сума зважених входів

Похідна суми зважених входів

	Transfer functions
	Функції активації

	purelin  

tansig   

logsig 

dpurelin 

dtansig 

dlogsig  
	Лінійна

Гіперболічний тангенс

Логістична

Похідна лінійної функції

Похідна гіперболічного тангенса

Похідна логістичної функції

	Performance functions
	Функції оцінки якості мережі

	mse

msereg 

dmse 

dmsereg 
	Середньоквадратичне значення помилки навчання

Середньоквадратичне значення помилка навчання при застосуванні регуляризації

Похідна середньоквадратичної помилки навчання

Похідна середньоквадратичної помилки навчання при застосуванні регуляризації

	Initialization functions
	Функції ініціалізації мережі

	initlay  

initnw 
	пошарова ініціалізація

Функція NW (Nguyen - Widrow)

	Learning functions
	Функції настройки мережі

	learngd  

learngdm 
	Функція настройки методом градієнтного спуску

Функція настройки методом градієнтного спуску зі збуреннями

	Adapt functions
	Функції адаптації 


	adapt 
	Адаптація ваг і зміщень

	Training functions
	Функції навчання

	traingd 

traingdm 

traingda 
	Метод градієнтного спуск по правилу зворотного поширення помилки

Метод градієнтного спуск з обуренням

Метод градієнтного спуск з адаптацією параметра швидкості настройки


Мережа Елмана - це, як правило, двошаровий мережу зі зворотним зв'язком від виходу до входу першого шару (рис. 4.6).
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Рис.4.6
Як функції активації в мережі Елмана часто використовуються: в прихованому, рекурентному шарі - функція гіперболічного тангенса tansig, в лінійному шарі - функція purelin. Таке поєднання функцій активації дозволяє максимально точно апроксимувати функції з кінцевим числом точок розриву. Єдина вимога, що пред'являється до мережі, полягає в тому, щоб прихований шар мав досить велике число нейронів, що необхідно для успішної апроксимації складних функцій.
Відповідно до структурної схемою мережі Елмана сформуємо динамічне опи-сание її рекуррентного шару у вигляді рівнянь стану
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Ця рекуррентная матрична форма рівнянь стану зайвий раз підкреслює назву досліджуваних нейронних мереж.

Другий, лінійний шар є безінерційним і описується співвідношеннями
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Мережа Елмана досліджується у завданні 4.6.
Для навчання мережі Елмана можуть бути використані як процедура адаптації, так і процедура навчання, що реалізуються за допомогою функцій adapt і train відповідно.

В процесі процедури адаптації на кожному кроці виконуються наступні дії:

• моделювання мережі при подачі повного набору векторів входу і обчислення помилки мережі;

• обчислення наближеного градієнта функціоналу помилки щодо ваг

і зсувів методом зворотного поширення помилки;

• настройка ваг з використанням функції настройки, обраній користувачем; рекомендується функція learngdm.

В процесі процедури навчання на кожному циклі виконуються наступні дії:

• моделювання мережі при подачі послідовності вхідних сигналів, порівняння з цільовими виходами і обчислення помилки;

• обчислення наближеного градієнта функціоналу помилки щодо ваг і зсувів методом зворотного поширення помилки;

• настройка ваг з використанням функції настройки, обраній користувачем; рекомендується функція traingdx.

Мережі Елмана не забезпечують високої точності рішення, оскільки присутність об-зворотного зв'язку в рекурентному шарі не дозволяє обчислити точно градієнт функціоналу.
Мережі Хопфілда

Всякий цільової вектор можна розглядати як набір характерних ознак деякого об'єкта. Якщо створити рекурентну мережу, положення рівноваги якої співпадало б з цим цільовим вектором, то таку мережу можна було б розглядати як асоціативну пам'ять. Надходження на вхід такої мережі деякого набору ознак у вигляді початкових умов переводило б її в те чи інше положення рівноваги, що дозволяло б асоціювати вхід з деяким об'єктом. Саме такі асоціативні можливості і мають мережі Хопфілда. Вони відносяться до класу зворотних нейронних мереж, які володіють властивістю, що за кінцеве число тактів часу вони з довільного початкового стану приходять в стан стійкої рівноваги, називаємий аттрактором. Кількість таких аттракторів визначає обсяг асоціативної пам’яті мережі Хопфілда.

Спроектувати мережу Хопфілда - це значить створити рекурентну мережу зі множиною точок рівноваги, таких, що при завданні початкових умов мережа в кінцевому рахунку приходить в стан спокою в одній з цих точок. Властивість рекурсії проявляється в тому, що вихід мережі подається назад на вхід. Можна сподіватися, що вихід мережі встановиться в одній з точок рівноваги. Пропонований нижче метод синтезу мережі Хопфілда не є абсолютно досконалим в тому сенсі, що мережа яка синтезується на додаток до бажаних може мати паразитні точки рівноваги. Однак число таких паразитних точок повинно бути зведено до мінімуму за рахунок конструювання методу синтезу. Більш того, область тяжіння точок рівноваги повинна бути максимально великою.

Метод синтезу мережі Хопфілда заснований на побудові системи лінійних диференціальних рівнянь першого порядку, яка задана в деякому замкнутому гіперкубі простору станів і має рішення в вершинах цього гіперкуба. Така мережа дещо відрізняється від класичної моделі Хопфілда, але вона простіша для розуміння і проектування, і ми будемо посилатися на неї як на модифіковану мережу Хопфілда.

За командою help hopfield можна отримати наступну інформацію про М-функції, що входять до складу ППП Neural Network Toolbox і відносяться до побудови модифікованих мереж Хопфілда:
	Hopfield recurrent networks
	Рекурентна модифікована мережа Хопфілда

	New networks
	Формування мережі

	newhop 
	Створення модифікованої мережі Хопфілда

	Weight functions
	Операції з ваговою функцією

	dotprod   
	Скалярний добуток

	Net input functions
	Операції над входами

	netsum 
	підсумовування

	Transfer functions
	Функції активації

	satlins  
	Симетрична лінійна функція з обмеженнями


Архітектура модифікованої мережі Хопфілда представлена на рис. 4.5.
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        Рис. 4.5

Вхід p встановлює значення початкових умов. У мережі використовується лінійна функція активації з насиченням satlins, яка описується в такий спосіб:
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Ця мережа може бути промоделювати з одним або більшою кількістю векторів входу, які задаються як початкові умови. Після того як початкові умови заду-ни, мережа генерує вихід, який по зворотного зв'язку подається на вхід. Цей процес повторюється багато разів, поки вихід встановиться в положення рівноваги. Можна Наді-яться, що кожен вектор виходу в кінцевому рахунку зійдеться до однієї з точок рівноваги, найбільш близькою до вхідного сигналу.
Динамічна модель рекурентного шару модифікованої мережі Хопфілда описується наступним чином:
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При уважному аналізі наведеного співвідношення можна дійсно переконатися, що матриця ваг LW11 рівносильна перехідною матриці динамічної системи, а вектор зсувів b1 - вектору передачі одиничного входу. Необхідно сформувати ці елементи, якщо задані точки рівноваги системи t в вершинах гіперкуба.

Метод проектування модифікованих мереж Хопфілда описаний в роботі [25], на основі цього методу розроблено алгоритм синтезу, який реалізований в ППП NT у вигляді підфункції solvehop2 (t) М-функції newhop.

Якщо задано безліч цільових точок рівноваги, представлених матрицею T, то функція newhop повертає матрицю ваг і вектор зсувів для рекурентного шару мережі Хопфілда. При цьому гарантується, що точки стійкої рівноваги будуть відповідати цільовим векторах, але можуть з'явитися і так звані паразитні точки.

У процесі синтезу мережі число таких небажаних точок зводиться до мінімуму.

Нехай задано Q цільових векторів, що утворюють матрицю T розміру S(Q:
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Утворити нову матрицю Y розміру S(Q–1 наступного виду:
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Обчислимо розкладання матриці Y по сингулярним числах:
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Далі утворюємо матриці
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де K - ранг матриці Y.

Побудуємо динамічну систему
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де T( – матриця виду ТР – (ТМ; ( - динамічний параметр (в алгоритмі прийнятий рівним 10); E - одинична матриця.

Обчислимо дискретну модель для системи (8.9):
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де Ф - перехідна матриця виду  
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 с1 = eh –1, c2 = (1–e–(h)/(; h - такт дискретності (в алгоритмі прийнятий рівним 0.15 c).

Відповідна матриця ваг рекуррентного шару і вектор зміщення обчислюються наступним чином:
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Коли мережа спроектована, вона може бути перевірена з одним або більшим числом векторів входу. Досить імовірно, що вектори входу, близькі до цільових точок, рівноваги знайдуть свої цілі. Здатність модифікованої мережі Хопфілда швидко обробляти набори векторів входу дозволяє перевірити мережу за відносно короткий час. 
Мережа Хопфілда досліджується у завданні 5.7.

ЗАВДАННЯ НА ЛАБОРАТОРНУ РОБОТУ
Завдання 4.1. Застосування радіальної базисної мережі для вирішення задачі апроксимації функції однієї змінної
Подамо функцію f(x) наступним розкладанням:


[image: image23.wmf]å

=

=

N

i

i

i

x

x

f

1

)

(

)

(

j

a

 , 



(5.2)

де (i(x) - радіальна базисна функція.

Тоді ідея апроксимації може бути представлена графічно наступним чином. Розглянемо зважену суму трьох радіальних базисних функцій, заданих на інтервалі [-3 3].
p = –3:.1:3;

a1 = radbas(p);

a2 = radbas(p–1.5);

a3 = radbas(p+2);

a = a1 + a2*1 + a3*0.5;

plot(p,a1,p,a2,p,a3*0.5,p,a)

Побудуйте ці графіки в MATLAB
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  Рис. 4.6
Як випливає з аналізу рис. 4.6 розкладання по радіальних базисних функціях забезпечує необхідну гладкість. Тому їх застосування для апроксимації довільних нелінійних залежностей цілком виправдано. Розкладання виду (5.2) може бути реалізовано на двошаровій нейронній мережі, перший шар якої складається з радіальних базисних нейронів, а другий - з єдиного нейрона з лінійною характеристикою, на якому реалізується підсумовування виходів нейронів першого шару.

Сформуйте навчальну множину і поставте допустиме значення функціоналу помилки, рівне 0.01, параметр впливу визначить рівним 1 і використовуйте ітераційну процедуру формування радіальної базисної мережі:

P = -1: .1: 1;

T = [-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 ...

     -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 ...

      .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201];

GOAL = 0.01; % Допустиме значення функціоналу помилки

SPREAD = 1; % Параметр впливу

net = newrb (P, T, GOAL, SPREAD); % Створення мережі

net.layers {1} .size% Число нейронів в прихованому шарі

ans = 6

Для заданих параметрів нейронна мережа складається з шести нейронів і забезпечує наступні можливості апроксимації нелінійних залежностей після навчання.

Моделюючи сформовану нейронну мережу, побудуємо апроксимаційну криву на інтервалі [-1 1] з кроком 0.01 для нелінійної залежності.
plot (P, T, '+ k')% Точки навчальної множини

hold on;

X = -1: .01: 1;

Y = sim (net, X); % Моделювання мережі

plot (X, Y); % 
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 Рис. 4.7

З аналізу рис. 4.7 випливає, що при невеликій кількості нейронів прихованого шару радіальна базисна мережа досить добре апроксимує нелінійну залежність, задану навчальною множиною із 21 точки.
Графік апроксимаційної залежності (подібний до рис.4.7) занесіть у звіт (рис.1 звіту)

Побудуйте апроксимацію функції для свого варіанту (таблиця 4.1) відповідно до номера по журналу. Вхідні данні вектора Т подані у таблиці 4.2.
Таблиця 4.1

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

	Вхідні дані
	Т1
	Т2
	Т3
	Т4
	Т5
	Т6
	Т7
	Т8
	Т9
	Т10

	Функціонал помилки
	0.1
	0.1
	0.1
	0.01
	0.01
	0.01
	0.1
	0.1
	0.1
	0.1

	Параметр впливу
	1
	1
	1
	0.1
	0.1
	0.1
	0.01
	0.01
	0.01
	1


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

	Вхідні дані
	Т1
	Т2
	Т3
	Т4
	Т5
	Т6
	Т7
	Т8
	Т9
	Т10

	Функціонал помилки
	0.1
	0.1
	0.1
	0.01
	0.01
	0.01
	0.1
	0.1
	0.1
	0.1

	Параметр впливу
	1
	1
	1
	0.1
	0.1
	0.1
	0.01
	0.01
	0.01
	1


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

	Вхідні дані
	Т1
	Т2
	Т3
	Т4
	Т5
	Т6
	Т7
	Т8
	Т9
	Т10

	Функціонал помилки
	0.1
	0.1
	0.1
	0.01
	0.01
	0.01
	0.1
	0.1
	0.1
	0.1

	Параметр впливу
	1
	1
	1
	0.1
	0.1
	0.1
	0.01
	0.01
	0.01
	1


Таблиця 4.2
	Вхідні дані

	Т1
	[-.3602 -.3770 -.3729 .-3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201]

	Т2
	[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .6609 .6336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189]

	Т3
	[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201 -.3101 -.3201 -.3101]

	Т4
	[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.5013 -.5344 -.5000 -.5930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201]

	Т5
	[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201 -.3301 -.3901 -.4201]

	Т6
	[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201]

	Т7
	[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449]

	Т8
	[.3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201]

	Т9
	[.0329 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201]

	Т10
	[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .-1816 -.0312 -.2189 -.3201 -.3421 -.3602]


Графік апроксимаційної залежності для нових даних (подібний до рис.4.7) занесіть у звіт (рис.2 звіту)

Зробіть висновок про гладкість функції та якість апроксимації. Висновок запишіть у звіт.
Завдання 4.2. Дослідження впливу параметра SPREAD на структуру радіальної базисної мережі і якість апроксимації
Створіть та запишіть у файл моделі (RBM3.m) радіальну нейрону мережу з такими параметрами:

clear all

P = -1:.1:1;

T = [-.9602 -.5770 -.0729  .3771  .6405  .6600  .4609 ...

      .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647  .0988 ...

      .3072  .3960  .3449  .1816 -.0312 -.2189 -.3201];

GOAL = 0.01; % Допустиме значення функціоналу помилки

SPREAD = 0.01; % Параметр впливу

net = newrb (P, T, GOAL, SPREAD); % Створення мережі

net.layers {1} .size% Число нейронів в прихованому шарі

plot (P, T, '+ k')% Точки навчальної множини

hold on;

X = -1: .01: 1;

Y = sim (net, X); % Моделювання мережі

plot (X, Y);
ans = 13
Зверніть увагу, що параметр впливу SPREAD тут встановлений рівним 0.01. Це означає, що діапазон перекриття вхідних значень становить лише (0.01, а оскільки навчальні входи задані з інтервалом 0.1, то вхідні значення функціями активації не перекриваються. Це призводить до того, що, по-перше, збільшується кількість нейронів прихованого шару з 6 до 13, а по-друге, не забезпечується необхідної гладкості функції, що апроксимується (рис.4.8):
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   Рис.4.8
Змінюйте параметр SPREAD кожен раз та запускайте модель з новими параметрами відповідно до таблиці 4.3. Данні про кількість нейронів для кожного випадку N занесіть у таблицю 1 звіту.
Таблиця 4.3

	SPREAD
	0.01
	0.05
	0.1
	1
	5
	10
	15

	N
	
	
	
	
	
	
	


Уважно спостерігайте за графіками наскільки близько мережа апроксимує вхідні дані (наскільки близько графік проходить до +). 
Графік апроксимаційної залежності для SPREAD = 0.05 та 15 занесіть у звіт (рис.3 та 4 звіту).
Зверніть увагу, коли параметр впливу SPREAD вибирається досить великим (в даному прикладі - 10 або більше), то всі функції активації перекриваються і кожен базовий нейрон видає значення, близьке до 1, для всіх значень входів. Це призводить до того, що мережа не реагує на вхідні значення. Функція newrb намагатиметься будувати мережу, але не зможе забезпечити необхідну точність через обчислювальні проблеми. В процесі обчислень виникають труднощі з оберненням матриць, і про це можуть видаватися попередження; кількість нейронів прихованого шару встановлюється великою (до 21), а точність апроксимації виявляється неприпустимо низькою.
Тобто, параметр впливу SPREAD слід вибирати більшим, ніж крок розбиття інтервалу подання навчальної послідовноності, але меншим розміру самого інтервалу.
Порівняйте графіки на рис.1-4 звіту.

Зробіть висновок з виконаного дослідження який параметр впливу SPREAD слід вибирати для даного завдання. Висновок запишіть у звіт.
Завдання 4.3. Дослідження ітераційної процедури формування радіальних мереж
Застосуйте функцію newrb для створення радіальної базисної мережі.
P = -1: .1: 1;

T = [-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 ...

     -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 ...

      .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.3201];

plot (P, T, '* r', 'MarkerSize', 4, 'LineWidth', 2)

hold on

% Створення мережі

GOAL = 0.01; % Допустиме значення функціоналу помилки

net = newrb (P, T, GOAL); % Створення радіальної базисної мережі

net.layers {1} .size% Число нейронів в прихованому шарі

% Моделювання мережі

V = sim (net, P); % Вектори входу з навчальної множини

plot (P, V, 'ob', 'MarkerSize', 5, 'LineWidth', 2)

p = [-0.75 -0.25 0.25 0.75];

v = sim (net, p); % Новий вектор входу

plot (p, v, '+ k', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2)

Відкрийте панель налаштувань графіка (поз. 1 на рис. 4.9)
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    Рис.4.9
Введіть назви графіків для зірочок (Р,Т), кружечків (P,V) та хрестиків (p,v) – рис.4.10.
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   Рис. 4.10
Відповідний підписаний графік з легендою (легенда відображається рис.4.9 позн. - 2) занесіть у звіт рис. 5 звіту.
У висновки запишіть словами, що зображено на графіках, число нейронів у прихованому шарі.
Завдання 4.4. Дослідження мереж GRNN
Задайте наступну навчальну множину векторів входу і цілей та побудуйте мережу GRNN:
P = [4 5 6];

T = [1.5 3.6 6.7];

net = newgrnn (P, T);

net.layers {1} .size% Число нейронів в прихованому шарі

ans = 3

Ця мережа має 3 нейрона в прихованому шарі. Промоделюємо побудовану мережу спочатку для одного входу, а потім для послідовності входів з інтервалу [4 7]:

p = 4.5;

v = sim (net, p);

p1 = 4: 0.1: 7;

v1 = sim (net, p1);

plot (P, T, '* k', p, v, 'ok', p1, v1, '- k', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2)

Зауважте, що для мережі GRNN розмір введеного вектора може відрізнятися від розміру векторів, використовуваних в навчальній послідовності. Крім того, в даному випадку апроксимуюча функція може мати відчутні відмінності від значень, що відповідають навчальній послідовності.
Для створення мережі GRNN використовується функція newgrnn. Приймемо значення параметра впливу SPREAD трохи меншим, ніж крок завдання аргументу функції (в даному випадку 1), щоб побудувати апроксимуючу криву, близьку до заданих точок. Як було досліджено раніше, чим менше значення параметра SPREAD, тим ближче точки апроксимуючої кривої до заданих, але тим менш гладкою є сама крива.
Визначимо навчальну множину у вигляді масивів Р і Т.

P = [1 2 3 4 5 6 7 8];

T = [0 1 2 3 2 1 2 1];

spread = 0.7;

net = newgrnn (P, T, spread);

net.layers {1} .size% Число нейронів в прихованому шарі

ans = 8

A = sim (net, P);

plot (P, T, '* k', 'markersize', 10)

hold on,

plot (P, A, 'ok', 'markersize', 10);

Результат показаний на рис. 5.11.
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   Рис. 4.11
Моделювання мережі для діапазону значень аргументу дозволяє побачити всю апроксимуючу криву, причому можлива екстраполяція цієї кривої за межі області її визначення. Для цього поставимо інтервал аргументу в діапазоні [-1 10]:

P2 = -1: 0.1: 10;

A2 = sim (net, P2);

plot (P2, A2, '- k', 'linewidth', 2)

hold on,

plot (P, T, '* k', 'markersize', 10)

Результат показаний на рис. 4.12.
Сформована мережа GRNN використовує всього 8 нейронів в прихованому шарі і досить успішно вирішує завдання апроксимації та екстраполяції нелінійної залежності, вос-станавливаются по експериментальних точок.

Виконайте апроксимацію та екстраполяцію функцій мережею GRNN для даних вашого варіанту відповідно до списку за журналом згідно таблиці 4.4.
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          Рис. 4.12
Таблиця 4.4
	№
	1
	2
	3
	4
	5

	P
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

	T 
	0 1 2 3 2 1 2 3 4 5
	0 1 2 3 2 1 2 3 4 5
	2 1 2 3 4 1 2 3 4 5
	0 1 2 2 2 1 2 3 4 6
	0 1 2 3 2 1 2 3 4 5

	spread
	0.7
	0.5
	0.8
	0.7
	0.6

	P2
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]


	№
	6
	7
	8
	9
	10

	P
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 
	2 3 4 5 6 7 8 9 10
	2 3 4 5 6 7 8 9 10
	 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	2 3 4 5 6 7 8 9 10

	T 
	0 1 2 3 2 1 2 3 4 
	1 2 3 2 1 2 3 4 5
	1 0 3 2 1 2 3 4 1
	1 2 4 2 0 2 3 4 5
	0 2 3 2 1 2 3 2 1

	spread
	0.7
	0.5
	0.8
	0.7
	0.6

	P2
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]


	№
	11
	12
	13
	14
	15

	P
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

	T 
	3 1 2 3 2 1 2 3 4 5
	1 1 2 3 2 1 2 3 4 5
	2 1 2 3 4 1 2 3 4 5
	0 1 2 3 2 1 2 3 4 6
	0 1 2 3 2 1 2 3 4 2

	spread
	0.7
	0.5
	0.8
	0.7
	0.6

	P2
	[-1 13]
	[-1 13]
	[-1 13]
	[-1 13]
	[-1 13]


	№
	16
	17
	18
	19
	20

	P
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 
	2 3 4 5 6 7 8 9 10
	2 3 4 5 6 7 8 9 10
	 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	2 3 4 5 6 7 8 9 10

	T 
	0 1 2 3 2 1 2 3 4 
	1 2 3 2 1 2 3 4 5
	1 0 3 2 1 2 3 4 1
	1 2 4 2 0 2 3 4 5
	0 2 3 2 1 2 3 2 1

	spread
	0.7
	0.5
	0.8
	0.7
	0.6

	P2
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]


	№
	21
	22
	23
	24
	25

	P
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 

	T 
	1 1 2 3 2 1 2 3 4 
	0 1 2 3 4 1 2 3 4 
	2 1 2 3 4 1 2 3 4
	2 1 2 4 2 1 2 3 4 
	0 3 2 3 2 1 2 3 4 

	spread
	0.7
	0.5
	0.8
	0.7
	0.6

	P2
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]


	№
	26
	27
	28
	29
	30

	P
	1 2 3 4 5 6 7 8 9 
	2 3 4 5 6 7 8 9 10
	2 3 4 5 6 7 8 9 10
	 2 3 4 5 6 7 8 9 10
	2 3 4 5 6 7 8 9 10

	T 
	2 1 2 3 2 1 2 3 1 
	0 2 3 2 1 2 3 4 4
	2 0 3 2 1 2 3 4 1
	1 2 4 3 0 2 3 4 3
	0 2 3 2 1 2 3 3 1

	spread
	0.7
	0.5
	0.8
	0.7
	0.6

	P2
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]
	[-1 12]


Отримані в результаті графіки для своїх даних подібні до рис. 4.11 та 4.12 занесіть у звіт (рис. 6 та 7 звіту). У висновках укажіть про якість апроксимації та інтерполяції та кількість нейронів у прихованому шарі.
Завдання 4.5. Дослідження мереж PNN
Для створення нейронної мережі PNN призначена М-функція newpnn. 
Дано три двоелементних вхідних вектора X і пов'язаних з ними класів Tc. Необхідно створити ймовірнісну нейронну мережу, яка класифікує ці вектори належним чином

X = [1 2; 2 2; 1 1]';

Tc = [1 2 3];

plot(X(1,:),X(2,:),'.','markersize',30)

for i = 1:3, text(X(1,i)+0.1,X(2,i),sprintf('class %g',Tc(i))), end

axis([0 3 0 3])

title('Three vectors and their classes.')

xlabel('X(1,:)')

ylabel('X(2,:)') % Рис.5.13
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   Рис.4.13
Вектор Тс назвемо вектором індексів класів. Цьому індексному вектору можна поставити у відповідність матрицю зв'язності T у вигляді розрідженої матриці. Спочатку ми перетворюємо цільові індекси Tc у вектори T. Потім проектуємо ймовірнісну нейронну мережу з NEWPNN. Використовуємо значення SPREAD y 1, оскільки це типова відстань між вхідними векторами.

T = ind2vec(Tc);

spread = 1;

net = newpnn(X,T,spread);

Масиви Х і Т задають навчальну множину, що дозволяє виконати формування мережі, промоделювати її, використовуючи масив входів P, і упевнитися, що мережа правильно вирішує завдання класифікації на елементах навчальної множини. У результаті моделювання мережі формується матриця зв'язності, відповідна масиву векторів входу. Для того щоб перетворити її в індексний вектор, призначена М-функція vec2ind.
Тепер ми тестуємо мережу на проектування вхідних векторів. Ми робимо це, імітуючи мережу і перетворюючи її векторні виходи в індекси.

Y = net(X);

Yc = vec2ind(Y);

plot(X(1,:),X(2,:),'.','markersize',30)

axis([0 3 0 3])

for i = 1:3,text(X(1,i)+0.1,X(2,i),sprintf('class %g',Yc(i))),end

title('Testing the network.')

xlabel('X(1,:)')

ylabel('X(2,:)')
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 Рис.4.14
Класифікуємо новий вектор у нашій мережі.

x = [2; 1.5];

y = net(x);

ac = vec2ind(y);

hold on

plot(x(1),x(2),'.','markersize',30,'color',[1 0 0])

text(x(1)+0.1,x(2),sprintf('class %g',ac))

hold off

title('Classifying y new vector.')

xlabel('X(1,:) and x(1)')

ylabel('X(2,:) and x(2)')
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 Рис.4.15
Наступна діаграма показує, як імовірнісна нейронна мережа ділить вхідний простір на три класи.
x1 = 0:.05:3;

x2 = x1;

[X1,X2] = meshgrid(x1,x2);

xx = [X1(:) X2(:)]';

yy = net(xx);

yy = full(yy);

m = mesh(X1,X2,reshape(yy(1,:),length(x1),length(x2)));

m.FaceColor = [0 0.5 1];

m.LineStyle = 'none';

hold on

m = mesh(X1,X2,reshape(yy(2,:),length(x1),length(x2)));

m.FaceColor = [0 1.0 0.5];

m.LineStyle = 'none';

m = mesh(X1,X2,reshape(yy(3,:),length(x1),length(x2)));

m.FaceColor = [0.5 0 1];

m.LineStyle = 'none';

plot3(X(1,:),X(2,:),[1 1 1]+0.1,'.','markersize',30)

plot3(x(1),x(2),1.1,'.','markersize',30,'color',[1 0 0])

hold off

view(2)

title('The three classes.')

xlabel('X(1,:) and x(1)')

ylabel('X(2,:) and x(2)')
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 Рис.4.16
Таблиця 4.4
	№
	1
	2
	3
	4
	5

	Х
	[1 2; 2 2; 1 2]
	[1 2; 2.2 2; 1 2]
	[1.5 2; 2 2; 1 2]
	[1 2.5; 2 2; 1 2]
	[1 2; 2 2; 1.5 2]

	spread
	0.7
	1
	0.8
	0.7
	0.6


	№
	6
	7
	8
	9
	10

	Х
	[1.5 2; 2 2; 1 2]
	[1 2; 2.5 2; 1 2]
	[1.5 2; 2.3 2; 1 2]
	[1 2.5; 2 2; 1.7 2]
	[1 2; 2 2; 1.8 2]

	spread
	1
	0.9
	0.6
	0.9
	0.8


	№
	11
	12
	13
	14
	15

	Х
	[1 2.3; 2 2; 1 2]
	[1.7 2; 2.2 2; 1 2]
	[1.3 2; 2 2; 1 2]
	[1 2.8; 2 2; 1 2]
	[1 2; 2 2; 1.7 2]

	spread
	0.7
	1
	0.8
	0.7
	0.6


	№
	16
	17
	18
	19
	20

	Х
	[1.2 2; 1.8 2; 1 2]
	[0.5 2; 2.5 2; 1 2]
	[0.5 2; 2.3 2; 1 2]
	[1 2.5; 2 2; 1.3 2]
	[1.1 2; 2 2; 1.2 2]

	spread
	1
	0.9
	0.6
	0.9
	0.8


	№
	21
	22
	23
	24
	25

	Х
	[0.7 2; 2 2; 1 2]
	[1.1 2; 2.3 2; 1 2]
	[1.6 2; 2 2.1; 1 2]
	[1 2.2; 2 2; 1 2]
	[1 2; 2.1 2; 1.5 2]

	spread
	0.7
	1
	0.8
	0.7
	0.6


	№
	26
	27
	28
	29
	30

	Х
	[1.3 2; 2 2; 1 2]
	[1.1 2; 2.5 2; 1 2]
	[1.5 2; 2.3 2; 1 2]
	[1 2.6; 2 2; 1.2 2]
	[1.1 2; 2 2; 1.6 2]

	spread
	1
	0.9
	0.6
	0.9
	0.8


Отримані в результаті графіки для своїх даних подібні до рис. 4.14 та 4.16 занесіть у звіт (рис. 8 та 9 звіту). У висновках укажіть про якість апроксимації та інтерполяції та кількість нейронів у прихованому шарі.
Завдання 4.6. Дослідження рекурентної нейронної мережі Елмана
Мережу Елмана будемо досліджувати на прикладі задачі детектування амплітуди гармонійного сигналу. Нехай відомо, що на вхід нейронної мережі надходять вибірки з деякого набору синусоїд. Потрібно виділити значення амплітуд цих синусоїд.

Сформуємо вибірки з набору двох синусоїд з амплітудами 1.0 і 2.0:

p1 = sin (1:20);

p2 = sin (1:20) * 2;

Цільовими виходами такої мережі є вектори

t1 = ones(1,20);

t2 = ones(1,20)*2;

Сформуємо набір векторів входу і цільових виходів:

p = [p1 p2 p1 p2];

t = [t1 t2 t1 t2];

Сформуємо навчальну послідовність у вигляді масивів осередків:

Pseq = con2seq(p);

Tseq = con2seq(t);

У ППП NNT для створення мережі Елмана передбачена М-функція newelm. Задача, що вирішується, вимагає, щоб мережа Елмана на кожному кроці спостереження значень вибірки могла виявити єдиний її параметр - амплітуду синусоїди. Це означає, що мережа повинна мати 1 вхід і 1 вихід:
R = 1; % Число елементів входу

S2 = 1;% Число нейронів вихідного шару

Рекурентний шар може мати будь-яке число нейронів, і чим складніше завдання, тим біль-шиї кількість нейронів потрібно. Зупинимося на 10 нейронах рекуррентного шару:
S1 = 10; % Число нейронів рекурентного шару

Елементи входу для даного завдання змінюються в діапазоні від -2 до 2. Для навчання використовується метод градієнтного спуску зі збуренням і адаптацією параметра швидкості настройки, реалізований у вигляді М-функції traingdx:
net = newelm([–2 2],[S1 S2],{'tansig','purelin'},'traingdx');

Мережа використовує такі функції адаптації, ініціалізації, навчання і оцінки якості:
   adaptFcn: 'adaptwb'

   initFcn: 'initlay'

   performFcn: 'mse'

   trainFcn: 'traingdx'

Шари мережі Елмана мають наступні характеристики:

	net.layers{1}

ans = 

dimensions: 10

    distanceFcn: 'dist'

      distances: [10(10 double]

        initFcn: 'initnw'

    netInputFcn: 'netsum'

      positions: [0 1 2 3 4 5 6 7 8 9]

           size: 10

    topologyFcn: 'hextop'

    transferFcn: 'tansig'

       userdata: [1(1 struct]
	net.layers{2}

ans = 

dimensions: 1

    distanceFcn: 'dist'

      distances: 0

        initFcn: 'initnw'

    netInputFcn: 'netsum'

      positions: 0

           size: 1

    topologyFcn: 'hextop'

    transferFcn: 'purelin'

       userdata: [1(1 struct]


Прихований шар використовує функцію активації tansig, яка для мережі Елмана при-приймається за замовчуванням; ініціалізація ваг і зміщень реалізується методом NW (Nguen - Widrow) за допомогою М-функції initnw. Другий шар використовує лінійну функцію активації purelin.

За замовчуванням для настройки ваг і зміщень використовується функція learngdm, а для оцінки якості навчання - функція mse.

Для навчання мережі Елмана використовується М-функція train. Її вхідними аргументами є навчальні послідовності Pseq і Tseq, як метод навчання використовується метод зворотного поширення помилки зі збуренням і адаптацією параметра швидкості настройки. Кількість циклів навчання приймається рівним 1000, періодичність виведення результатів - 20 циклів, кінцева похибка навчання - 0.01:
net.trainParam.epochs = 1000;

net.trainParam.show = 25;
net.trainParam.goal = 0.01;
[net,tr] = train(net,Pseq,Tseq);

Отримаємо вікно навчання мережі (рис.4.17). Натиснувши на Performansce отримаємо графік помилки (рис.4.18).
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Рис.4.17




Рис.4.18
Необхідна точність навчання забезпечується за 372 цикла. Тепер можна перевірити роботу сформованої мережі.

Перевірка мережі

Будемо використовувати для перевірки мережі входи навчальної послідовності:

figure(2)
a = sim(net,Pseq);
time = 1:length(p);
plot(time, t, '-', time, cat(2,a{:}))
axis([1 80 0.8 2.2]) % Рис.5.19
Увага! Якщо ви копіюєте текст програми з методичних рекомендацій через Ctrl+c Ctrl+v то зверніть увагу, що при копіювання знак «-» не завжди розпізнається редактором матлаба. Якщо не виводиться графік то у функції plot() перенаберіть знак '-'.
На рис. 4.19 наведені графіки вхідного і вихідного сигналів.
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  Рис. 4.19

Отриманий графік подібний до рис. 4.19 занесіть у звіт (рис. 10 звіту)
Як випливає з аналізу малюнка, мережа справляється з вирішенням задачі детектування амплітуди на наборах навчальної множини. Однак неясно, як вона буде вести себе на інших наборах входу. Чи володіє побудована мережа Елмана властивістю узагальнення? Спробуємо перевірити це, виконавши такі дослідження.

Подамо на мережу набір сигналів, складений з двох синусоїд з амплітудами 1.6 і 1.2 відповідно:
p3 = sin(1:20)*1.6;
t3 = ones(1,20)*1.6;
p4 = sin(1:20)*1.2;
t4 = ones(1,20)*1.2;
pg = [p3 p4 p3 p4];
tg = [t3 t4 t3 t4];
pgseq = con2seq(pg);
figure(3)
a = sim(net,pgseq);
ime = 1:length(pg);
plot(time, tg, '-', time, cat(2,a{:}))
axis([1 80 0.8 2.2]) 
Результат представлений на рис. 4.20.
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  Рис. 4.20.
На цей раз мережа гірше справляється із завданням. Мережа прагне детектувати значення амплітуди, але робить це не дуже точно. Покращене узагальнення могло бути отримано, навчаючи мережу на більшу кількість амплітуд, ніж тільки на значення 1.0 і 2.0. Використання трьох або чотирьох гармонійних сигналів з різними амплітудами може привести до набагато кращого детектора амплітуд.
Поміняйте значення амплітуди для даних свого варіанту відповідно до таблиці 4.5. Проведіть детектування відповідно до своїх даних.
Таблиця 4.5
	№ за списком у журналі
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	p3, t3
	2.1
	2.0
	1.9
	1.8
	1.7
	1.6
	1.5
	1.4
	1.3
	1.2

	p4, t4
	1.1
	1.1
	1.1
	1.1
	1.1
	1.1
	1.1
	1.1
	1.1
	1.1


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

	p3, t3
	2.1
	2.0
	1.9
	1.8
	1.7
	1.6
	1.5
	1.4
	1.8
	1.6

	p4, t4
	1.2
	1.2
	1.2
	1.2
	1.2
	1.2
	1.2
	1.2
	1.2
	1.2


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

	p3, t3
	2.1
	2.0
	1.9
	1.8
	1.7
	1.6
	1.5
	1.6
	2.0
	2.1

	p4, t4
	1.3
	1.3
	1.3
	1.3
	1.3
	1.3
	1.3
	1.3
	1.3
	1.3


Отриманий графік для своїх даних подібний до рис. 4.20 занесіть у звіт (рис. 11 звіту). Зробіть висновок про якість детектування для свого варіанту.
Завдання 4.7. Дослідження рекурентної нейронної мережі Хопфілда

Припустимо, що потрібно створити модифіковану мережу Хопфілда з двома точками рівноваги, заданими в тривимірному просторі:

T = [-1 -1 1; 1 -1 1] '

T =

    -1 1

    -1 -1

     1 + 1

Виконаємо синтез мережі, використовуючи М-функцію newhop:
net = newhop (T);

Переконаємося, що розроблена мережа має стійкі стани в цих двох точках. Виконаємо моделювання мережі Хопфілда, взявши до уваги, що ця мережа не має входів і містить рекурентний шар; в цьому випадку цільові вектори визначають початкове перебування шару Ai, а другий аргумент функції sim визначається числом цільових векторів:

Ai = T;

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

Y
Y =

  -1 1

  -1 -1

   1 + 1

Дійсно, стійкі положення рівноваги мережі знаходяться в призначених точках.

Задамо іншу початкову умову у вигляді масиву осередків:

Ai = {[-0.9; -0.8; 0.7]};

Ai{1,1}

ans =

  -0.9000

  -0.8000

   0.7000

Ця точка розташована поблизу першого положення рівноваги, так що можна очікувати, що мережа буде сходитися саме до цієї точки. При такому способі виклику функції sim в якості другого параметра вказуються такт дискретності і кількість кроків моделювання:

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

Y{1}

Y =

  -1

  -1

   1

Дійсно, з заданого початкового стану мережу повернулася в стійке положення рівноваги. Бажано, щоб мережа поводилася аналогічним чином при задаванні будь-якої початкової точки в межах куба, вершини якого складені з усіх комбінацій чисел 1 і -1 в тривимірному просторі. На жаль, цього не можна гарантувати, і досить часто мережі Хопфілда включають небажані паразитні точки рівноваги.
Розглянемо мережу Хопфілда з чотирма нейронами і визначимо 4 точки рівноваги у вигляді наступного масиву цільових векторів:

T = [1 –1; –1 1;  1 1; –1 –1]'
T =

      1 -1 1 -1

     -1  1 1 -1

На рис. 4.21 показані ці 4 точки рівноваги на площині станів мережі Хопфілда.
plot(T(1,:), T(2,:),'*r') % Рис.5.21
axis([–1.1 1.1 –1.1 1.1])

title('Точки рівноваги мережі Хопфілда')

xlabel('a(1)'), ylabel('a(2)')
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      Рис. 4.21
Розрахуємо ваги і зміщення модифікованої мережі Хопфілда, використовую М-функцію newhop:
net = newhop (T);

W = net.LW {1,1}

b = net.b {1,1}

W =

        1.1618 0

             0 1.1618

b =

   3.5934e-017

   3.5934e-017

Перевіримо, чи належать вершини квадрата до мережі Хопфілда:

Ai = T;

[Y,Pf,Af] = sim(net,4,[],Ai)

Y =

1 -1 1 -1

-1 1 + 1 -1

Pf = []

Af =

1 -1 1 -1

-1 1 + 1 -1

Як і слід було очікувати, виходи мережі рівні цільовим векторам.

Тепер перевіримо поведінку мережі при випадкових початкових умовах:
plot(T(1,:), T(2,:),'*r'), hold on

axis([–1.1 1.1 –1.1 1.1])

xlabel('a(1)'), ylabel('a(2)')

new = newhop(T);

[Y,Pf,Af] = sim(net,4,[],T); 

for i =1:25

   a = {rands(2,1)};

   [Y,Pf,Af] = sim(net,{1,20},{},a); 

   record = [cell2mat(a) cell2mat(Y)];

   start = cell2mat(a);

   plot(start(1,1), start(2,1), 'kx', record(1,:), record(2,:)) 

end
Результат представлений на рис. 4.22.
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    Рис. 4.22
Отриманий графік подібний до рис. 4.22 занесіть у звіт (рис. 12 звіту).
Розробка двох нейронної мережі Хопфілда

Мережа Хопфілда, що складається з двох нейронів, спроектована з двома стійкими точками рівноваги і моделюється з використанням наведених вище функцій.

Ми хотіли б отримати мережу Хопфілда, яка має дві стабільні точки, визначені двома цільовими векторами в Т.

T = [+1 -1; ...
      -1 +1];
Визначимо ділянку, де стабільні точки показані в кутах. Всі можливі стани 2-нейронної мережі Хопфілда містяться в межах кордонів ділянок.
plot(T(1,:),T(2,:),'r*')
axis([-1.1 1.1 -1.1 1.1])
title('Hopfield Network State Space')
xlabel('a(1)');
ylabel('a(2)');
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 Рис. 4.23
Функція NEWHOP створює мережі Хопфілда з урахуванням стійких точок Т.

net = newhop (T);

Спочатку ми перевіряємо, що цільові вектори дійсно стабільні. Ми перевіряємо це, надаючи цільові вектори мережі Hopfield. Вона повинна повернути ці цілі незмінними, і насправді вона їх повертає.

[Y,Pf,Af] = net([],[],T);

Y

Далі ми визначаємо випадкову початкову точку і моделюємо мережу Хопфілда на 20 кроків. Вона повинна досягти однієї зі своїх стійких точок.

a = {rands (2,1)};

[y, Pf, Af] = net ({20}, {}, a);

Ми можемо зробити графік діяльності мереж Хопфілда.

Звичайно, мережа закінчується в лівому верхньому або нижньому правому куті ділянки.
record = [cell2mat(a) cell2mat(y)];

start = cell2mat(a);

hold on

plot(start(1,1),start(2,1),'bx',record(1,:),record(2,:))
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 Рис. 4.24
Повторюємо моделювання для ще 25 початкових умов.

Зверніть увагу, що якщо мережа Хопфілда починається ближче до верхнього лівого, вона перейде в лівий верхній і навпаки. Ця здатність знаходити найближчу пам'ять до початкового входу - це те, що робить мережу Hopfield корисною.
color = 'rgbmy';
for i=1:25
   a = {rands(2,1)};
   [y,Pf,Af] = net({20},{},a);
   record=[cell2mat(a) cell2mat(y)];
   start=cell2mat(a);
   plot(start(1,1),start(2,1),'kx',record(1,:),record(2,:),color(rem(i,5)+1))
end
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Рис. 4.25
Отриманий графік подібний до рис. 4.25 занесіть у звіт (рис. 13 звіту).
Зробіть висновки по роботі у яких укажіть для виконання яких завдань застосовуються:
радіальні базисні нейронні мережі
нейронні мережі GRNN
нейронні мережі PNN
нейронні мережі Елмана
нейронні мережі Хопфілда.

Назвіть бланк звіту ШІ_КБ_ЛР-4-NNN-XXXXX.doc 

де NNN – номер групи
XXXXX – позначення прізвища студента.
Переконвертуйте файл звіту в ШІ_КБ_ЛР-4-NNN-XXXXX.pdf
3. ПИТАННЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЮ
1. Які нейронні мережі називаються рекурентними?
2. Які мережі називаються радіальними базисними нейронними мережами?
3. Особливості архітектури та застосування радіальної базисної нейронної мережі?
4. Особливості архітектури та застосування нейронної мережі GRNN?
5. Особливості архітектури та застосування нейронної мережі PNN?
6. Особливості архітектури та застосування нейронної мережі Елмана?
7. Особливості архітектури та застосування нейронної мережі Хопфілда?
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