MODELOWANIE DANYCH POMIAROWYCH
ZA POMOCA SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH
OPTYMALIZOWANYCH ALGORYTMEM
WSTECZNEJ PROPAGACJI BLEQD()W

dr inz. Igor Skalski

Gdansk 2012



Spis tresci

1.

2.

3.

Wstep

Pojecia podstawowe

Podstawy teoretyczne
Implementacja sieci neuronowej
Przyklad uzycia sieci neuronowej
Model zaleznosci

Prawa autorskie

Literatura

20

24

24

27



1. Wstep

Sztuczne sieci neuronowe (ang: artificial neural networks), obok logiki rozmytej i algoryt-
méw genetycznych, stanowig podstawowe sktadniki systeméw sztucznej inteligencji. Matema-
tyczne algorytmy sztucznych sieci neuronowych sg oparte na zasadach, wedtug ktorych —jak
si¢ wydaje — funkcjonuja biologiczne sieci neuronowe. Sztuczne sieci neuronowe sa w szcze-
gblnosci stosowane do analizy ztozonych probleméw, trudnych lub niemozliwych do opisania
rownaniami matematycznymi. Sg uzywane do tworzenie modeli i rozwiazywania probleméw
o nieznanej liczbie czynnikéw wejSciowych wplywajacych na wartosci wyjéciowe, gdy posia-
dana wiedza o badanych zaleznosciach jest niekompletna albo niepewna, w szczegdlnosci gdy
dane nie sa podane w postaci numerycznej. W odréznieniu od metod klasycznych, sieci neu-
ronowe pozwalaja na tworzenie modeli uwzgledniajacych wplyw nieznanych czynnikéw na
wyniki uzyskane na drodze pomiaréw.

Modele utworzone przez sieci neuronowe majg charakter niejawny — nie stanowig réwnania,
lecz zestaw danych, ktére w komplecie z siecia stuza do wyznaczania modelowanych wartosci.

Czas, ktéry jest potrzebny do stworzenia modelu, czyli nauczenia sieci neuronowej wita-
$ciwych odpowiedzi, jest zalezny od liczby zestawéw danych oraz zlozonosci analizowanego
problemu. Najczesciej nauczenie sieci odpowiednich reakcji trwa od kilkunastu minut do kilku
godzin. W zlozonych przypadkach osiagniecie przez sie¢ znacznego dopasowania trwa kilka
dni.

Latwos¢ nauczenia sieci jest zalezna przede wszystkim od jednoznaczno$ci analizowanych
zaleznosci.

Tworzenie modelu w sieci neuronowej polega na optymalizowaniu wartosci wag w ta-
ki sposéb, aby ich wstepnie losowe wartosci zmienilty sie w sposéb umozliwiajacy uzyskanie
rozwigzania, ktére — w ujeciu statystycznym — zagwarantuje osiagniecie minimum btedu glo-
balnego.

Sieci neuronowe moga byé¢ optymalizowane réznymi metodami. Moga by¢ tu stosowane
miedzy innymi metody przeszukiwania przestrzeni parametréw oraz algorytmy genetyczne. Do
optymalizacji najczesciej jednak stosowana jest metoda wstecznej propagacji btedéw (ang: er-
ror back propagation method). Metoda ta jest stosunkowo szybka i w zdecydowanej wiekszosci
przypadkoéw zbiezna. Tak, jak w przypadku klasycznych metod optymalizacji, w przypadku
sztucznych sieci neuronowych przyspieszenie obliczen jest okupione ryzykiem braku zbieznosci
albo oscylacjami wokodt rozwiazania optymalnego.

Dla odréznienia od metod numerycznych model utworzony przez sztuczng sie¢ neuronowsg,
powinien mie¢ charakter ogélny — generalny, a dopasowanie nie powinno by¢ zbyt dokladne.
Dla podkreslenia tej réznicy w miejsce tradycyjnego pojecia ,aproksymacja”’ stosowane jest
pojecie ,generalizacja”.

Nalezy zaznaczy¢, ze uzycie sztucznych sieci neuronowych nie gwarantuje osiggniecia mi-
nimum globalnego, a wiec i optymalnego rozwigzania. W dodatku kolejne uruchomienia sieci
neuronowej moga prowadzi¢ do odmiennych rozwiazan, co wynika z losowego stanu poczat-
kowego sieci.

2. Pojecia podstawowe

Podstawowa jednostka logiczna stuzaca do budowy sztucznych sieci neuronowych jest neu-
ron — rys. 1. Odwzorowuje on w sposéb matematyczny wyobrazenie logiki dzialania neuronéw
biologicznych. Do neuronu przytaczone sg elementy wejsciowe — dendryty — doprowadzajace
sygnaly wejsciowe. Wartodci te sa sumowane z uwzglednieniem wartosci wag synaptycznych
i, po przetworzeniu przez funkcje aktywacji, sa przekazywane do innych neuronéw za posred-
nictwem elementu wyjsciowego — neurytu.

Sie¢ neuronowa sktada sie¢ z neuronéw rozmieszczonych w warstwach — rys. 2. Najczesciej
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Rys. 3. Sigmoidalna funkcja aktywacji



stosowane sieci sa zbudowane z trzech warstw: warstwy wejsciowej, warstwy ukrytej i warstwy
wyjsciowej. Do analizy wyjatkowo ztozonych probleméw stosowane sg sieci czterowarstwowe
zawierajace dwie warstwy ukryte, doSwiadczalnie stwierdzono jednak, ze w wigkszosci przy-
padkow sieci trojwarstwowe zawierajace odpowiednig liczbe neuronéw w warstwie ukrytej
pozwalaja z powodzeniem odwzorowaé analizowane zaleznosci. Liczby neuronéw stosowanych
w warstwach wejSciowej i wyjsciowej sg zalezne od liczby danych wejéciowych i wyjsciowych
zawartych w zestawach stosowanych do nauczania sieci. Liczba neuronéw w warstwie ukrytej
jest dobierana do$wiadczalnie i decyduje o doktadnosci odwzorowania zaleznoéci. Zbyt matla
liczba neuronéw prowadzi do przesadnej generalizacji zalezno$ci i nie pozwala na osiggnie-
cie optymalnego rozwiazania. Jest to spowodowane zbyt mata liczbg stopni swobody uktadu.
Zbyt duza liczba neuronéw moze skutkowaé przeuczeniem sieci, wprowadzajac zaleznosci nie
wystepujace w analizowanym przypadku.

W wyniku nauczania sie¢ neuronowa tworzy niejawny model analizowanych proceséw.
Model nie moze wprawdzie by¢ zapisany w postaci parametréw réwnania, jednak stan sieci
neuronowej zapisuje sie zwykle w postaci warto$ci wag synaptycznych, dzigki czemu model
moze by¢ stosowany do obliczen i symulacji.

Nauczanie sieci jest procesem zmudnym, czasochtonnym i wymaga ze strony eksperymen-
tatora prowadzacego obliczenia pewnego doswiadczenia i biegtosci. Osiggniecie optymalnego
rozwigzania sprowadza si¢ do wyznaczenia takich wartosci wag synaptycznych aby po przypi-
saniu do wejscia sieci odpowiednich wartosci, na wyjéciu sieci pojawita sie prawidtowa odpo-
wiedz. Jako$¢ uzyskanego modelu jest zalezna od wartosci losowych, przypisanych poczatkowo
wartosciom wag synaptycznych. Odpowiedni stopien generalizacji modelu wymaga zastosowa-
nia mozliwie niewielkiej liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Generalizacja jest tez czasami
osiggana na drodze ograniczenia liczby cykli obliczeniowych. W szczegblnosci wygtadzenie
modelu mozna osiagnaé stosujac odpowiednie wartoéci dzielnika w sigmoidalnej funkcji ak-
tywacji lub przez dobranie odpowiednich zakreséw podczas wstepnego skalowania wartosci
wejsciowych i wyjsciowych zastosowanych do nauczania sieci.

Optymalizacja sztucznych sieci neuronowych polega na poszukiwaniu rozwigzania na dro-
dze wykonywania cyklicznych obliczen oraz uwzglednianiu bledéw wystepujacych na wyj-
Sciach sieci. Bledy te zazwyczaj stanowia réznice pomiedzy wartosciami obliczonymi i danymi
uzyskanymi na drodze pomiaréw. Do optymalizacji moga stuzyé proste metody, oparte na
przeszukiwaniu przestrzeni wartosci wag synaptycznych. Mozna tez zastosowaé rozwiazania
zaawansowane takie, jak opisana w dalszej czesci pracy metoda wstecznej propagacji bltedow.
Dobre wyniki, szczegdlnie w przypadkach, gdy korzystne jest wyznaczenie wartosci zgrubnych,
mozna tez otrzymacé stosujac algorytmy genetyczne.

Stosunkowo trudnym do rozwiazania problemem w stosowaniu sztucznych sieci neurono-
wych jest ocena osiagnietego rozwigzania. Stosowanie do tego celu metod uzywanych w kla-
sycznych metodach aproksymacji zwykle nie jest mozliwe. Jakkolwiek, jak juz wczesniej wspo-
mniano, nauczanie sieci polega na zmniejszaniu zaréwno btedéw liczonych na poszczegdlnych
wyjsciach, jak i btedu globalnego sieci, to nadrzednym celem nie jest minimalizowanie tych
btedéw. Model stanowiacy generalizacje analizowanych zaleznosci moze sie bowiem charakte-
ryzowac znacznie wigkszym bledem, niz model pozwalajacy na dostowne odwzorowanie danych
zastosowanych do nauczania sieci. Z powyzszego wynika konieczno$é oceny intuicyjnej wyni-
kéw obliczen, opartej na obserwacji zaréwno wartosci btedéw, jak i ogélnego obrazu modelu.
Jak si¢ wydaje mozliwa jest tez ocena osiagnietego rozwiazania w oparciu o baze wiedzy
i systemy logiki rozmytej.

Stosujac sieci neuronowe nalezy pamietaé, ze nie powinny one by¢ stosowane dla eks-
trapolacji do obszaréw znaczaco odlegltych od wartosci stosowanych do nauki. Stosujac sieci
neuronowe nalezy tez mie¢ na uwadze, ze modele uzyskane na drodze nauczania nie przewyz-
szaja swoja jakoscia jakosci danych uzytych do nauki.

Nauczanie (strojenie) sieci neuronowych ze wsteczna propagacja bledéw, pracujacych



w trybie uczenia nadzorowanego, polega na cyklicznym podawaniu zestawéw danych na wej-
$cie sieci, propagacji tych danych w kierunku wyjscia oraz poréwnywaniu wynikéw uzyskanych
na wyjsciu z warto$ciami rzeczywistymi. Bledy wystepujace na wyjsciu sa wprowadzane, w po-
staci poprawek, do wag synaptycznych w warstwie wyjéciowej i warstwach poprzedzajacych.
Wielokrotne powtoérzenie procesu uczenia prowadzi do obliczenia odpowiednich wartosci wag
synaptycznych. Uzyskanie optymalnych wartosci wag opiera sie na statystycznych wlasciwo-
Sciach zestawéw danych stosowanych do nauczania sieci [1].

Proces uczenia jest prowadzony do chwili uzyskania wynikéw obarczonych dopuszczalnym
bledem lub osiggniecia odpowiedniego poziomu generalizacji zaleznosci.

3. Podstawy teoretyczne

W ogélnosci tworzenie sieci neuronowej ze wsteczna propagacja btedéw oraz nadzorowane
uczenie sieci sklada sie z nastepujacych krokéw [2]:

1. Zaprojektowanie struktury sieci.

2. Przypisanie losowych warto$ci wagom synaptycznym.
Wstepne wartosci wag synaptycznych powinny naleze¢ do zakresu

=l 2

gdzie: n — liczba wag synaptycznych nalezacych do neuronu.
3. Przypisanie wartodci wejsciowych i wyjsciowych do wejscia i wyjscia sieci.

4. Propagacja wartosci z neuronéw wejsciowych w kierunku wyjscia sieci.
Dla warstwy wejéciowej, ukrytej i wyjéciowej przyjeto odpowiednio: oznaczenia indekséow
i j ik oraz warstw [i], [j] i [K].
Neurony nalezace do warstwy wejéciowej zawieraja pojedyncze wejscie, zwykle bez wag
synaptycznych. Wartosé wyjsciowa OZ[Z neuronu jest okreslona funkcja aktywacji neuronu
(zwana tez funkcja przejscia neuronu) f()

O; = f(I;) (2)

gdzie: I; — sygnal wejéciowy.
Powszechnie stosowana funkcja aktywacji jest funkcja sigmoidalna — rys. 3

fla) = —
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Pochodna funkeji sigmoidalnej, wyrazona z wykorzystaniem wartosci funkeji [1], jest okre-
slona réwnaniem

fl@) = f(z)-[1 = f(2)] (4)
Pochodna funkcji aktywacji jest uzywana do obliczania wartosci btedu neuronéw warstwy
wyjsciowej.
Kontynuacja propagacji sygnatu polega na obliczeniu wartosci wyjsciowych warstwy ukry-
tej

0y~ (Z(w%} - 0£”>) )
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gdzie: f() — funkcja aktywacji, wj; — warto$¢ wagi synaptycznej taczacej neuron i war-
stwy poprzedzajacej [i| z neuronem j warstwy biezacej [j], O; warto$¢ wyjsciowa neuronu
i w warstwie poprzedzajacej [i].



Nastepnie obliczane sg warto$ci wyjéciowe neurondéw w warstwie wyjsciowej
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Zastosowanie sigmoidalnej funkcji aktywacji w warstwie wejsciowej powoduje ograniczenie
zakresu stosowanych wartosci do —5. .. 5. Uzycie sigmoidalnej funkcji aktywacji w warstwie
wyjséciowej skutkuje ograniczeniem wartosci wyjsciowych do zakresu 0. . . 1. Dane podawane
zaréwno do wejscia, jak i do wyjscia sieci nalezy dostosowaé od tych zakresow.

Obliczenie i propagacja wsteczna bledéw
Obliczenia wartosci btedéw neurondéw wyjéciowych mozna dokonaé¢ na rdézne sposoby.

W prostym przypadku mozliwe jest uzycie réznicy wartosci wymaganej RL’C] i wartosci
obliczonej O,[f]
k k k
= o} o
gdzie: egg] — warto$¢ btedu neuronu k.

Czesciej jest stosowane rownanie zawierajace pochodng funkcji aktywacji — w przedsta-
wionym przypadku funkcji sigmoidalnej

e =0l (1- 0oy (rM - ol (8)

Modyfikacja funkcji liczacej btedy neuronéw wyjsciowych pozwala na znaczne zwiekszenie
szybkosci obliczen [3]
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Bledy neuronéw wyjsciowych ulegaja propagacji wstecznej do warstwy ukrytej
bl _ ol ¥l (k] (K]
¢j =0; '(1_Oj)'2(ek 'wkj) (10)
k
i do warstwy wejsciowej

el =0l (1-0"). 3" (/- wll) (11)
J
Korzystajac z obliczonych wartosci bledéw wprowadza sie poprawki do wag synaptycznych.
Poprawki liczone sg z wykorzystaniem wspétczynnika [, okreslajacego szybko$é nauczania.
Zazwyczaj stosuje sie | = 0,2. Zmniejsza to szybkosé zbieznosci, lecz zwigksza stabilnosé
sieci

Al =1. el ol (12)
o) = ul]+ 2 a9
Awll =11 0 (14)
ol =l + B ®



W celu zwigkszenia szybkosci nauczania sieci oraz zmniejszenia tendencji do poszuki-
wania minimum lokalnego, czesto stosowany jest dodatkowy sktadnik poprawki, nazywany
momentum. Stanowi on utamek wartosci poprawki btedu Aw, obliczonej podczas poprzed-
niej iteracji

B Awg_yy (16)
gdzie: Aw_y) — wartos¢ poprzedniej poprawki, § — stala momentum przyjmujaca war-
to$é od 0 do 0,95.

Wartoéé¢ poprawki zawierajaca momentum jest okreslona réwnaniem

Aw(t) = Aw(t) +4- Aw(t_l) (17)

gdzie: Aw) — wartos¢ biezacej poprawki.

6. Btlad globalny E sieci neuronowej jest okreslony rownaniem

1 K] A2
E_gg(Rk -0) (18)

7. Powrét do punktu 3.
Zakonczenie nauczania sieci nastepuje po osiagnieciu dopuszczalnej wartosci bledu R,[f] -

O,[f] dla kazdego zestawu danych lub po osiagnieciu odpowiedniego poziomu generalizacji
modelu.

4. Implementacja sieci neuronowej

Program zapisany w jezyku C nalezy rozpoczaé od przylaczenia wykorzystywanych biblio-
tek oraz zadeklarowania niektérych wykorzystywanych funkcji. W przyktadzie ograniczono sie
do wykorzystania najbardziej standardowych bibliotek tak, aby kod programu byl przenosny.

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>

long int random(void);

void srandom(unsigned int seed);
#include<math.h>

Strukture trojwarstwowej sztucznej sieci neuronowej okresla sie liczba neuronéw sktadajg-
cych si¢ na warstwy: wejsciowa, ukryta i wyjsciowa. Liczba neuronéw w warstwach wejsciowej
i wyjsciowej jest zalezna od struktury danych uzytych do obliczen. Od liczby neuronéw za-
wartych w warstwie ukrytej zalezy poziom generalizacji. Liczbe ta dobiera sie do$wiadczalnie.

#define INUM 2
#define HNUM 5
#define ONUM 1

Wspolezynnik szybkosci uczenia sieci ma bardzo duzy wplyw na proces osiagania opty-
malnego modelu. Zbyt mala warto$¢ wydtuza czas obliczen. Zbyt duza moze prowadzi¢ do
braku zbieznoéci. W praktyce stosuje si¢ wartosci od 0,01 do 0,8.

#define LCOEF 0.1



Wspolezynnikiem pozwalajacym na przyspieszenie obliczen jest momentum. Zwigksza on
zbieznos¢é obliczen kazdego kroku wykorzystujac dane uzyskane podczas kroku poprzedniego.
W przypadku niestabilnosci sieci nalezy zrezygnowaé z przyspieszenia przypisujac tej stalej
wartos¢ zerowa.

Warto$é momentum jest zazwyczaj mniejsza od wartosci wspélczynnika szybkosci uczenia.

#define MOMENTUM 0.1

Struktura neuronu wejsciowego zawiera zmienne, w ktérych umieszczone sg wartosci wej-
Sciowe sieci oraz zmienne pomocnicze stuzace do skalowania tych wartosci do zakresu pracy
sieci. W strukturze przechowywane sa réwniez obliczone wartodci wyjscia i btedu.

typedef struct

{
double input;
double input_offset;
double input_gain;
double input_scaled;
double output;
double error;

}input_node_t;

W strukturze neuronu nalezacego do warstwy ukrytej przechowywane sa wartosci wag oraz
obliczone wartosci wyjscia i btedu.

typedef struct
{
double weight [INUM];
double dweight [INUM];
double output;
double error;
}hiden_node_t;

Struktura wyjéciowa oprécz wartosci obliczonych zawiera zmienne pomocnicze umozliwia-
jace skalowanie wartosci wyjéciowej. Zawiera tez wartos¢ optymalna.

typedef struct

{
double weight [HNUM] ;
double dweight [HNUM] ;
double output;
double required_output;
double output_offset;
double required_output_scaled;
double output_gain;
double error;

}output_node_t;

Tablice struktur zawieraja trzy warstwy: wejsciowa, ukryta i wyjsciowa.
input_node_t input_layer [INUM];

hiden_node_t hiden_layer [HNUM] ;
output_node_t output_layer [ONUM] ;



Aby mozliwe byla kontynuacja obliczen po przerwaniu pracy programu, biezace wartosci
wag stanowigce stan sieci nalezy cyklicznie zapisywaé¢ na dysku. Stan ten mozna pdzZniej
przywracaé¢ odczytujac wartoéci wag i odpowiednio je przypisujac poszczegdlnym neuronom.
Temu wtasnie stuza funkcje write_nn i read_nn.

int write_nn()
{
int i,j;
FILE *f;
if (! (f=fopen("nn.dat","w+")))
return(1);
for(i=0;i<HNUM;i++)
for(j=0; j<INUM; j++)
fprintf(f,"%g ",hiden_layer[i] .weight[j]);
fprintf (£,"\n");
for(i=0;i<0ONUM;i++)
for(j=0; j<HNUM; j++)
fprintf (f,"%g ",output_layer[i] .weight[j]);
fprintf (£,"\n");
if (fclose(£))
return(1);
return(0) ;

int read_nn()
{
int 1i,j;
FILE *f;
if (! (f=fopen("nn.dat","r")))
return(1);
for(i=0;i<HNUM;i++)
for(j=0; j<INUM; j++)
fscanf (f,"}1g",&hiden_layer[i] .weight[j]);
for(i=0;i<0ONUM;i++)
for(j=0; j<HNUM; j++)
fscanf (£f,")1g",&output_layer[i] .weight[j]);
if (fclose(f))
return(1l);
fprintf (stderr,"read_nn: ok.\n");
return(0);

}

Kazdorazowo przed rozpoczeciem obliczen nalezy wyzerowaé wartosci zmiennych wyko-
rzystywanych przez momentum do przyspieszania zbieznosci.

void reset_dweights()
{
int i,j,k;
for(i=0;i<INUM;i++)
for (j=0; j<HNUM; j++)
hiden_layer[j].dweight[i]=0;
for (j=0; j<HNUM; j++)
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for (k=0;k<0ONUM; k++)
output_layer [k] .dweight [j]1=0;
}

Jezeli obliczenia nie stanowia kontynuacji wagom nalezy przypisa¢ wartosci losowe.

void randomize_weights()
{
int i,j,k;
double d;
FILE *fd;
if ((fd=fopen("/dev/random","r")))
{
srandom(getc(£d)) ;
if (fclose(fd));
}
d=1.0/pow (INUM,0.5);
for(i=0;i<INUM;i++)
for (j=0; j<HNUM; j++)
hiden_layer[j].weight [i]=(d*2.0%*(double)rand()/(double)RAND_MAX)-d;
d=1.0/pow (HNUM,0.5) ;
for(j=0; j<HNUM; j++)
for (k=0;k<0ONUM;k++)
output_layer[k] .weight [j]=(d*2.0* (double)rand()/(double)RAND_MAX)-d;
reset_dweights();
}

Najczesciej stosowane funkcje aktywacji ograniczaja poprawnos$é pracy sieci neuronowej
do zakresu wejsciowego —5...5. Funkcja prescale_input analizuje dane wejsciowe i obli-
cza odpowiednie wspotczynniki stuzace do wzmacnianie albo ostabianie i przesuwania w skali.
Wspodlezynniki zostaja umieszczone w odpowiednich zmiennych w strukturze wskazanego neu-
ronu wejsciowego.

void prescale_input(int input,double * table,int values)
{
int i;
double mean=0;
double maxd=0;
for (i=0;i<values;i++)
mean+=table[i];
mean/=values;
input_layer [input] .input_offset=-mean;
for(i=0;i<values;i++)
if (fabs(table[i] -mean)>maxd)
maxd=fabs(table[i]-mean);

if (maxd==0)
input_layer [input] .input_gain=1.0;
else

input_layer [input] .input_gain=4.0/maxd;
}

Roéwniez dane wyjéciowe podlegaja ograniczeniom. Zazwyczaj akceptowane sa wartosci
z zakresu 0. .. 1. Funkcja prescale_output po dokonaniu analizy danych oblicza wspotczyn-
niki korekcyjne dla wskazanego neuronu wyjsciowego.
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void prescale_output(int output,double * table,int values)
{
int i;
double mean=0;
double maxd=0;
for(i=0;i<values;i++)
mean+=table[i];
mean/=values;
output_layer [output] .output_offset=-mean;
for(i=0;i<values;i++)
if (fabs(table[i] -mean)>maxd)
maxd=fabs(table[i]-mean);
if (maxd==0)
output_layer [output] . output_gain=1.0;
else
output_layer [output] .output_gain=0.25/maxd;
}

Wartosci podane na wejécia i wyjscia sieci musza by¢ kazdorazowo przed rozpoczeciem kro-
ku obliczeniowego przeskalowane z wykorzystaniem wspélczynnikéw obliczonych za pomoca
dwoch wezedniej przedstawionych funkcji.

void scale_values()

{
int i;
/* scale inputs */
for(i=0;i<INUM;i++)
{
input_layer[i] .input_scaled=input_layer[i].input+
input_layer[i] .input_offset;
input_layer[i] .input_scaled*=input_layer[i].input_gain;
}
/* scale outputs */
for (i=0; i<ONUM;i++)
{
output_layer[i] .required_output_scaled=
output_layer[i] .required_output+output_layer[i].output_offset;
output_layer[i] .required_output_scaled*=output_layer[i].output_gain;
output_layer[i] .required_output_scaled+=0.5;
}
}

Najczesciej stosowana funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest funkcja
sigmoidalna. W zaleznoéci od charakteru danych wejéciowych stosuje sie réwniez inne funk-
cje, ktore moga skutkowaé lepszym odwzorowaniem analizowanych zaleznosci. Oprocz funkeji
sigmoidalnej powszechnie stosowane sa réwniez funkcje: o ksztalcie tangensa hiperbolicznego,
sinusoidalna, funkcja Gaussa, schodkowa i liniowa z nasyceniem.

Wyboru funkcji w programie dokonuje sie definiujgc jedna ze stalych: SIGMOIDAL, TANH,
SIN, MPOW albo LINEAR_WITH_SATURATION.

#define SIGMOIDAL
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W funkcjach aktywacji: sigmoidalnej, o ksztalcie tangensa hiperbolicznego i sinusoidalnej
stosowana jest zmienna modyfikujaca sposéb przebieg zalezno$ci.

#define T 1.0

Funkcja sigmoidalna jest najczesciej stosowang funkcja aktywacji w sztucznych sieciach
neuronowych. Jej ksztalt moze byé modyfikowany przez zmiane wspolczynnika T — rys. 4.

Wieksze wartosci wspotczynnika prowadza do uzyskania wigkszej generalizacji, a wiec ,,gtad-
szej” zaleznosci.

#ifdef SIGMOIDAL
double activation_function(double x)
{
return(1.0/(1.0+exp(-x/T)));
}
#endif

Krzywa opisana tangensem hiperbolicznym jest zblizona do funkcji sigmoidalnej, jednak
wartos¢ wspotczynnika T inaczej wplywa na ksztalt funkcji — rys. 5.

#ifdef TANH
double activation_function(double x)
{
return(0.5+tanh(x/T)/2.0);
}
#endif

Funkcja sinusoidalna jest stosowana w przypadkach, gdy oczekiwany jest znaczny poziom
generalizacji — rys. 6.

#ifdef SIN
double activation_function(double x)
{
return(0.5+sin(x/T)/2.0);
}
#endif

Inne efekty mozna uzyskaé¢ stosujac potegows funkcje aktywacji o ksztalcie ,odwrotnym”
w stosunku do krzywych sigmoidanych — rys. 7.

#ifdef MPOW
double activation_function(double x)
{

double d=0.5+x/T*fabs(x/T);

if (d<0)

return(d) ;

X
#endif

Proste modele zawierajace ptaskie obszary otrzymuje sie za pomoca funkcji aktywacji
liniowej z nasyceniem przedstawionej na rys. 8.
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#ifdef LINEAR_WITH_SATURATION
double activation_function(double x)
{
if (x<=-5.0)
return(0) ;
else
if (x>=5.0)
return(1.0);
else
return(0.5+x/10.0);
}
#endif
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Rys. 4. Zaleznos¢ ksztaltu sigmoidalnej funkceji aktywacji od wartosci T
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Rys. 5. Zalezno$¢ ksztaltu funkcji aktywacji opisanej ksztaltem tangensa hiperbolicznego od
wartosci T
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Rys. 6. Zaleznos¢ ksztattu sinusoidalnej funkcji aktywacji od wartosci T
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Rys. 7. Zaleznosé¢ ksztaltu potegowej funkcji aktywacji od wartosci T
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Rys. 8. Ksztalt funkcji aktywacji liniowej z nasyceniem
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Obserwowanie wartoéci btedu globalnego sieci neuronowej pozwala na szacunkowsa oceneg
postepdéw pracy sieci. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze warto$é btedu obliczona wedtug réw-
nania 18 dotyczy ostatnio obliczonego zestawu danych, dlatego nie stanowi wartosci wlasciwej
dla wszystkich danych.

double global_error()
{
int k;
double e=0;
for (k=0;k<0ONUM;k++)
e+=pow(output_layer [k] .required_output_scaled-
output_layer [k] .output,2.0);
return(e/0.5);
}

Propagacja warto$ci podanych na wejscia sieci przebiega zgodnie z réwnaniami 2, 5 i 6.

void forward_propagation()
{
int i,j,k;
double x;
/* forward propagation */
for(i=0;i<INUM;i++)
input_layer[i] .output=
activation_function(input_layer[i] .input_scaled);
for(j=0; j<HNUM; j++)
{
x=0;
for(i=0;i<INUM;i++)
x+=(hiden_layer[j].weight [i]*input_layer[i].output);
hiden_layer[j].output=activation_function(x);
}
for (k=0;k<ONUM; k++)
{
x=0;
for (j=0; j<HNUM; j++)
x+=(output_layer[k] .weight[j]*hiden_layer[j].output);
output_layer [k] .output=activation_function(x);
}
}

Do obliczenia btedu sieci wykorzystano réwnanie zawierajace pochodng sigmoidalnej funk-
cji aktywacji okreslong rownaniem 8. Blad liczony jest za pomoca tego réwnania niezaleznie
od zastosowanej funkcji aktywacji. W przypadku funkcji innych niz sigmoidalna stanowi przy-
blizenie wartosci optymalnej.

Obliczone wartosci btedu ulegajg propagacji do warstwy ukrytej zgodnie z réwnaniem 10
i do warstwy wejsciowej zgodnie z réwnaniem 11.

void back_propagate_errors()

{
int i,j,k;
/* calculation of output layer local errors */
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for (k=0;k<0ONUM;k++)
{
/* back propagation error calculation */
output_layer [k] .error=output_layer [k] .output
*(1.0-output_layer [k] .output)
* (output_layer [k] .required_output_scaled-output_layer [k] .output) ;
}
/* error back propagation */
for(j=0; j<HNUM; j++)

{
double s=0;
for (k=0;k<0ONUM;k++)
s+=(output_layer [k] .error*output_layer[k] .weight[j]);
hiden_layer[j].error=hiden_layer[j].output*
(1.0-hiden_layer[j].output) *s;
}
for(i=0;i<INUM;i++)
{
double s=0;
for(j=0; j<HNUM; j++)
s+=(hiden_layer[j] .error*hiden_layer[j].weight[i]);
input_layer[i] .error=input_layer[i] .output*
(1.0-input_layer[i] .output) *s;
}
}

Obliczone wartosci btedéw zmieniaja stan sieci wprowadzajac zmian poprawki do wag.
Nowe wagi sg liczone wedtug rownan 12 — 15 z uwzglednieniem wartosci momentum liczonej
zgodnie z réwnaniem 17.

void forward_propagate_weights()
{

int i,j,k;

double dw;

for (j=0; j<HNUM; j++)

for(i=0;i<INUM;i++)

{
dw=LCOEF*hiden_layer[j].error*input_layer[i] .output;
dw+=MOMENTUM*hiden_layer[j] .dweight [i];
hiden_layer[j].dweight[i]=dw;
hiden_layer[j].weight[i]+=dw;

}

for (k=0; k<ONUM; k++)

for (j=0; j<HNUM; j++)

{
dw=LCOEF*output_layer [k] .errorxhiden_layer[j].output;
dw+=MOMENTUM*output_layer [k] .dweight [j];
output_layer [k] .dweight [j]=dw;
output_layer[k] .weight [j]+=dw;
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Wykonanie kroku obliczeniowego podczas nauczania sieci polega na przypisaniu wejsciom
i wyjsciom sieci odpowiednich wartoéci oraz wywotaniu kolejnych funkcji: skalujgcej, przeno-
szacej dane wprzdd, obliczajacej i przenoszacej bledy wstecz oraz modyfikujacej stan sieci.

void bp_step()

{
scale_values();
forward_propagation();
back_propagate_errors();
forward_propagate_weights();

}

Funkcje set_input, get_input, set_output, get_output, get_required_output (zwro-
cenie wartosci rzeczywistej) pozwalaja na przypisywanie i odczytywanie wartosci wejsé i wyjsé
sieci, przy czym wejscia i wyjécia sieci liczone sg od 0.

void set_input(int input,double value)

{
input_layer [input].input=value;

}

double get_input(int input)

{
return(input_layer [input] .input);

}

void set_output(int output,double value)

{
output_layer [output] .required_output=value;

}

double get_output(int output)

{
double d;
d=output_layer [output] .output-0.5;
d/=output_layer [output] .output_gain;
d-=output_layer [output] .output_offset;
return(d) ;

}

double get_required_output(int output)

{
return(output_layer [output] .required_output) ;

}

5. Przyklad uzycia sieci neuronowej

W przedstawionym przyktadzie uzyto wartosci wyznaczonych podczas badania zaleznosci
szybkosci korozji stali weglowej St3SX, w roztworze chlorku sodowego NaCl mieszanym za
pomoca mieszadla magnetycznego, od stezenia i temperatury. Badania przeprowadzono w ko-
morze klimatycznej. Kazde badanie trwato 24 godziny. Szybkoéé¢ korozji okreslano metoda
grawimetryczna (wagowa), a wyniki przedstawiono w jednostce korozji liniowej — tablica 1.
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Tablica 1. Do$wiadczalnie wyznaczone wartosci szybkosci korozji stali St3SX
od stezenia chlorku sodowego i temperatury

Stezenie  Temperatura Szybkosé

NaCl korozji
[% masy] [°C] [mm /rok]
0.5 95 12,6432
1 9,5 14,8899

2 9,5 17,7093

1 9.5 16,8722
0,5 21,5 21,1017
1 21,5 94,1972
21,5 21,7993

4 21,5 21,7121
0,5 30,2 30,2203
1 30,2 98,0427

2 30,2 38,4141

4 30,2 32,2907
0,5 36,5 44,4934
1 36,5 37,3568

2 36,5 37,3128

4 36,5 34,7577

21



Wartosci stezenia, temperatury i szybkosci korozji zawarto w tablicach. Stata N okresla
liczbe zestawdéw danych.

#define N 16

double conc[N]={

b b b b

b b

NGNS

b

0.5, 1, 2
0.5, 1, 2,
0.5, 1, 2 s
0.5, 1, 2, 4%};
5, 9

N

3 b b

double temp[N]={9.5, 9.5, 9.5, 9.5,

21.5, 21.5, 21.5, 21.5,
30.2, 30.2, 30.2, 30.2,
36.5, 36.5, 36.5, 36.57};

double vcor[N]={12.6432, 14.8899, 17.7093, 16.8722,
21.1017, 24.1972, 21.7993, 21.7121,
30.2203, 28.9427, 38.4141, 32.2907,
44,4934, 37.3568, 37.3128, 34.7577};

W gléwnej petli programu zadeklarowano zmienne pomocnicze.

int main(int argc,char *argv[])
{

int i,j;

Gdy jest mozliwe odczytanie stanu, sie¢ kontynuuje przerwang wczesniej prace. W innym
przypadku wymagane jest przypisanie wagom sieci wartosci losowych.

if (read_nn(Q))
randomize_weights();

W kazdym przypadku nalezy wyzerowaé¢ zmienne odpowiedzialne za modyfikacje wartosci
wag.

reset_dweights();

Ze wzgledu na Scisle okre$lony zakres wartosci, w jakim mozliwa jest poprawna praca
sieci neuronowej, konieczne jest odpowiednie skalowanie zakreséw dla danych wejSciowych
i wyjsciowych. Kazde wejécie i wyjscie sieci nalezy wyskalowaé¢ oddzielnie. Odpowiednie funkcje
przeszukuja wartoéci w tablicach i dokonuja odpowiednich obliczen. Nic jednak nie stoi na
przeszkodzie, aby dobraé¢ wartosci uzyte do skalowania w sposéb arbitralny. Najlatwiej jest
w tym celu stworzy¢ dwuelementowa tablice zawierajaca warto$é¢ minimalng i maksymalna
oraz przekazaé te tablice do odpowiedniej funkeji prescale_. Odpowiednie dobranie zakreséw
ma istotny wplyw na ksztalt uzyskanego modelu.

prescale_input (0,conc,N);
prescale_input(1,temp,N);
prescale_output (0,vcor,N);

Gléwna petla, w ktorej dokonywane sg obliczenia, moze trwaé okreslong liczbe cykli. Moze
tez to by¢ petla, ktora program opudci po spelnieniu okreélonego warunku. W praktyce czesto
jest stosowana petla o nieskonczonym trwaniu, gdzie o zakoniczeniu obliczen decyduje czlowiek.

for(j=0;j<1000000; j++)
{
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Zestawy danych mozna pobiera¢ w kolejnosci, w jakiej zostaly wpisane do programu.
W bardziej ztozonych przypadkach lepszym rozwiazaniem jest pobieranie zestawéw danych
w kolejnosci losowe].

Poszczegdlne dane przypisywane sg odpowiednim wejsciom i wyjéciom sztucznej sieci neu-
ronowej.

for(i=0;i<N;i++)

{
set_input(0,conc[i]);
set_input(1,templ[i]);
set_output(0,vcor[i]);

Wywotanie funkcji bp_step() uruchamia sekwencje obliczeniowa skutkujaca — jezeli jest
to mozliwe — bardziej optymalnym dopasowaniem modelu do zestawu danych.

bp_step();

Postepy procesu obliczeniowego wygodnie jest co pewien czas obserwowaé wyswietlajac
zestawy danych i poréwnujac obliczone wartoéci z danymi. Zmiany wartosci btedu globalnego
sieci obliczone dla zestawdéw danych pozwalaja na ocene zbieznosci obliczen.

if (1 (j%1000))
{
fprintf (stderr,"%1.0f, %1.1f, %1.6f, %1.6f, ",
get_input (0),
get_input (1),
get_required_output(0),
get_output (0));
forward_propagation();
fprintf (stderr, "%6g\n",global_error());
}
}

Okresowo nalezy zapisywaé stan sieci oraz wywolywaé funkcje zapisujaca model w postaci
dogodnej do dalszych obliczen za pomoca innych programéw. W tym miejscu czesto umieszcza
si¢ tez funkcje system(...) w celu wywotania programéw zewnetrznych do przetwarzania
i wizualizacji.

if (1(j%10000))
{
write_nn();
output ) ;
}
}

Przed zakoniczeniem pracy program przesyla do systemu operacyjnego kod zakonczenia.

return(0) ;

}

Funkcja output () wywolywana cyklicznie nie zostala wczesniej przedstawiona. Jej dziata-
nie jest zalezne od wejsciowego formatu programu stosowanego do wizualizacji. Przyktadowo
funkcja ta moze zapisywaé¢ dane w postaci zestawoéw wartosci dla okreslonej przestrzeni moze
mie¢ nastepujaca postac:
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void output()
{
double c,t;
FILE * f;
int n;

if (! (f=fopen("nn.out","w+")))
return;

for(c=0.5;c<=4;c+=0.1)
{
n=0;
for(t=5;t<=45;t+=1)
{
set_input(0,c);
set_input(1,t);
scale_values();
forward_propagation();
fprintf (£f,"%g %g %g\n",t,c,get_output(0));
n++;
}
}
if (fclose(f))
return;

Kod programu nalezy skompilowaé¢ w systemie Unixowym za pomoca kompilatora gcc
stosujac polecenie:

gcc —ansi -pedantic -Wall -1m -02 nn.c -o nn

6. Model zaleznosci

Szybkoéé dopasowania modelu tworzonego przez sztuczng sie¢ neuronows do danych jest
zalezna od wielu czynnikéw. Najwiekszy wplyw na ten proces ma liczba zestawéw danych
i jednoznacznos¢ obserwowanych zalezno$ci. Wartos¢ stalej nauczania wplywa nie tylko na
szybkosé uczenia, ale tez na umiejetnosé¢ pomijania miniméw lokalnych. Inaczej, niz w przy-
padku klasycznych metod aproksymacji, wielo$¢ zmiennych zwykle nie wplywa ograniczajaco
na jakos¢ pracy sieci, lecz wrecz przeciwnie — utatwia osiagniecie rozwiazania globalnego.

Przebieg poszukiwania rozwiazania przedstawiono na rys. 9.

Osiagniecie odpowiedniego dopasowania modelu do danych wymaga przeprowadzenia od-
powiedniej liczby cykli obliczeniowych — rys. 10.

Model zaleznosci szybkosci korozji od stezenia chlorku sodowego i temperatury (rys. 11)
stanowi zaleznos$¢ generalna i oprécz tego, ze dostarcza ogélny obraz zaleznosci, pozwala na
oszacowanie szybkosci korozji dla okreslonych warunkéw. Wyznaczenia wartosci liczbowej dla
wybranych warunkéw mozna dokonaé¢ w sposéb przedstawiony w funkcji output ().

7. Prawa autorskie

Kod programu przedstawionego w niniejszej pracy moze by¢ wykorzystywany zaréwno do
celow niekomercyjnych, jak i komercyjnych zgodnie z licencja GNU GPL.
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Rys. 10. Zalezno$é¢ modelu od liczby cykli obliczeniowych
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Rys. 11. Zalezno$¢ szybkosci korozji od stezenia chlorku sodowego i temperatury roztworu
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