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Cwiczenie SNK
Wielowarstwowy perceptron jako klasyfikator

Czesc teoretyczna

Wyktad: Sztuczne sieci neuronowe — klasyfikacja.

Zadania pomocnicze

1. Zapoznaj sie z programem nnd4db, ktéry pozwala recznie ustawiac granice decyzyjng realizowang przez
neuron oraz z programem nnd4pr, w ktérym granica decyzyjna ustawiana jest w procesie treningu. Punkty
uczgce nalezg do dwdch klas — czarnej i biatej, mozemy je przesuwac. W programie nnd4pr przycisk ,Learn”
uruchamia jeden krok treningu — prezentacje na wejsciu wspotrzednych jednego punktu i adaptacje wag,
jesli punkt ten jest zle zaklasyfikowany przez neuron. Przycisk ,Train” uruchamia pie¢ krokdw treningu.
Przycisk ,Random” nadaje wagom losowe wartosci. Mozemy wybraé opcje ,Bias” — umozliwia to
przesuwanie granicy decyzyjnej poprzez zmiane wagi b — lub ,,No bias” — wtedy granica decyzyjna kreci sie
wokét punktu (0, 0) (patrz program nnd2n1). Punkty Zle klasyfikowane maja czerwong otoczke.

Zatgczam skrypty (Przyk_*.m), w ktérych oprogramowatem przykfady z [Zurada96].

2.  Zapoznajsie z funkcjami newf f, traini sim (help lub dokumentacja Matlaba).

Zadania do wykonania

Dane sg zbiory pacjentéw: chorych A oraz zdrowych B. Kazdy obiekt (cztowiek) w tych zbiorach opisany jest
dwiema cechami x1i x2 (np. temperatura ciata, parametry krwi, wystepowanie lub brak okreslonych alleli genéw
itp.). Zaprojektuj klasyfikator neuronowy na bazie perceptronu do rozrézniania klas A i B. Zadanie wykonaj w
trzech wariantach:

e zbiory A i B separowalne liniowo,

e zbiory Ai B separowalne nieliniowo,

e zbiory Ai B czesciowo pokrywajace sie.

1. Generowanie zbioréow danych.

1.1. Tworzymy funkcje generujaca dane i zapisujemy pod nazwga gener_zbiorow.m:

function [A,Bl=gener zbiorow (nr_ gr,wariant, lp, rk)
$nr gr - nr sekcji np. 1.1, 1.2, ...

Swariant - 1 - zbiory A i B separowalne liniowo, 2 - separowalne
$nieliniowo, 3 - czesciowo pokrywajace sie

%$1lp - liczba punktdéw w zbiorach A i B

%rk - rok kalendarzowy

rand ('state',nr gr*rk);

if wariant==
Ap=[0.1 0.9; 0.5+rand*0.5 0.5-rand*0.5];
[A,B]=gener_ AB (Ap,Ap,lp,1lp,1,1);

elseif wariant==
Ap=[0.1 0.4 0.9; 0.5-rand*0.5 0.5+rand*0.2 0.5-rand*0.5];
[A,B]=gener_ AB (Ap,Ap,lp,1p,2,2);

elseif wariant==
Ap=[0.1 0.4 0.9; 0.5-rand*0.5 0.5+rand*0.3 0.5-rand*0.5];
Bp=[0.1 0.25 0.55 0.7 1; 0.5+rand*0.1 0.4-rand*0.3 0.4+rand*0.2 0.5 0.1];
[A,B]=gener_ AB (Ap,Bp,lp,1p,2,4);

end;

title(['Nr gr = ', num2str(nr gr)]);

function [A,B]=gener AB (Ap,Bp,Al,Bl,Ast,Bst)
hold off;
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Aw=polyfit (Ap(l,:),Ap(2,:),Ast);
Bw=polyfit (Bp(1l,:),Bp(2,:),Bst);

rand('state',sum(100*clock));
11=0; i=0;
while (11<Al) && (i<A1*100)
x=rand;
y=rand;
ymax=polyval (Aw, x) ;
if (ymax>=0) && (ymax<=1) && (y<ymax)
11=11+1;
A(l,11)=x;
A(2,11)=y;
end;
i=1i+1;
end;

11=0; i=0;
while (11<Bl) && (i<B1*100)
x=rand;
y=rand;
ymin=polyval (Bw, x) ;
if (ymin>=0) && (ymin<=1l) && (y>ymin)
11=11+1;
B(1,11)=x;
B(2,11)=y;
end;
i=1+1;
end;

figure(2);

plot (A(L1,:),A(2,:),"'ro");
hold on;
plot(B(1,:),B(2,:),'bx");
plot(Ap(1l,:),Ap(2,:),'r.");
plot(Bp(l,:),Bp(2,:),'b.")

I

v=0:0.02:1;
plot(v,polyval (Aw,v), 'r—--");
plot(v,polyval (Bw,v), 'b--");

x1im ([0 1]); ylim([O 17);
xlabel ("x1"); ylabel ('x2"');

1.2. Generujemy dane dla zbioréw separowalnych liniowo:

Uwaga - polecenia zamieszczone w kolejnych punktach nalezy umiesci¢ w jednym skrypcie.

nr _gr =

r k =

[A u,B ul=gener zbiorow(nr gr,1,100,r k); %dane uczace
[A t,B t]l=gener zbiorow(nr gr,1,100,r k); %dane testowe

gdzie donr gr przypisz numer swojej sekcji a do r k aktualny rok kalendarzowy.

1.3. Na podstawie wygenerowanych zbioréw tworzymy macierze wejsciowe. Tworzymy wektory
pozadanych odpowiedzi:

%$zbidr uczacy

x u=[A u B u]; Swektory wejsciowe
t u=[zeros(l,size(A u,2))+1 zeros(l,size(B u,2))-1]; %pozadane odpowiedzi: +1
dla zbioru A i -1 dla zbioru B

%zbibdr testujacy
x t=[A t B t]; %wektory wejsSciowe
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t t=[zeros(l,size(A t,2))+1 zeros(l,size(B t,2))-1]; S%pozadane odpowiedzi: +1
dla zbioru A i -1 dla zbioru B

2. Tworzymy i uczymy sie¢ neuronowa z 1 _n neuronami w warstwie ukrytej:

1 n=1; %liczba neurondéw w warstwie ukrytej
Sutworzenie sieci

net=newff ([0 1;0 1],[1 n 1],{'tansig', 'tansig'}, 'trainscg');

$pierwszy argument reprezentuje zakresy danych wejs$ciowych, drugi - liczbe
neurondéw w warstwie ukrytej i wyjsciowej, trzeci - typy funkcji aktywacji w
tych warstwach, czwarty - metode uczenia sieci; funkcja zwraca obiekt sieci
net

net.trainParam.epochs = 200; %liczba epok uczenia

[net]=train(net,x u,t u); %trening sieci
3. Testujemy sie¢ i wyznaczamy btedy klasyfikacji na zbiorze uczagcym:

$symulacja nauczonej sieci na zbiorze uczacym
y=sim(net,x u);
for i=l:len§th(y)
if y(1i)>0.8 y(i)=1; %jesli odpowiedz sieci jest w zakresie od 0.8 do 1,
$przyjmujemy +1
elseif y(i)<-0.8 y(i)=-1; %jesli odpowiedz sieci jest w zakresie od -0.8
%do -1, przyjmujemy -1
else y(i)=0; end; %jesli odpowiedz sieci jest w zakresie od -0.8 do 0.8,
$przyjmujemy 0, co oznacza brak decyzji
end;

Fbtedy
1b u=0;%liczba punktéw Zle zaklasyfikowanych
In u=0;%liczba punktéw niezaklasyfikowanych do zZadnej klasy
for i=1:length(y)
if y(i)==0 1n u=ln u+l;
elseif y(i)~=t u(i) 1lb u=lb u+l;
end;
end;
1b u=lb u/length(y)*100; %lb u wyrazone w procentach
In u=ln u/length(y)*100; %1ln u wyrazone w procentach

Uwaga — powyzej przyjeto zasade, ze:
o jesli odpowiedz sieci jest w zakresie od 0.8 do 1, przyjmujemy +1, co oznacza klase A,
o jesli odpowiedz sieci jest w zakresie od —0.8 do —1, przyjmujemy —1, co oznacza klase B,
o jesli odpowiedz sieci jest w zakresie od —0.8 do 0.8, przyjmujemy 0, co oznacza brak decyzji.

4. Testujemy siec¢ i wyznaczamy btedy klasyfikacji na zbiorze testowym:

%$symulacja nauczonej sieci na zbiorze testowym
y=sim(net,x t);
for i=l:length (y)
if y(i)>0.8 y(i)=1;
elseif y(i)<-0.8 y(i)=-1;
else y(i1)=0; end;
end;
$biedy
lb t=0;%liczba punktéw Zle zaklasyfikowanych
In t=0;%liczba punktéw niezaklasyfikowanych do zadnej klasy
for i=l:length (y)
if y(i)==0 1ln t=1n t+1;
elseif y(i)~=t t(i) 1lb_t=1lb t+1;
end;
end;
1b t=1b t/length(y)*100; %1lb t wyrazone w procentach
In t=1ln t/length(y)*100; %1ln t wyrazone w procentach
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5. Prezentacja wynikéw:

fprintf ('Odsetek poprawnych, ztych i nierozstrzygnietych klasyfikacji\n')

fprintf (' $5.2f%% - $5.2£%% - $5.2f%% w zbiorze
treningowym \n', (100-1b_u-1n u),1lb u,1ln u)
fprintf (' $5.2£%% - $5.2£%% - $5.2f%% w zbiorze testowym

\n', (100-1b_t-1n t),1b t,1n_t)

Swykreslenie obszardédw decyzyjnych utworzonych przez siecé
a=0:0.01:1;
i=1;
for b=0:0.01:1
x=[a;zeros (1, length(a))+tb];
yy (i, :)=sim(net, x);
i=1i+1;

end;

figure (1) ;

surf (a,a,yy, 'EdgeColor', 'none');

colorbar;

title('Powierzchnia decyzyjna utworzona przez siec');
xlabel ('x1"); ylabel ('x2"');

view (2);

grid off;

figure (2);

yy (find (yy>0.8))=1; yy(find(yy<-0.8))=-1; yy(find(yy>=-0.8&yy<=0.8))=0;
contour (a,a,vyy):

title('Obszary decyzyjne:');

6. Zaobserwuj jak zmieniajg sie wyniki w zaleznosci od liczby neuronéw ukrytych. Zmieniaj 1 _n w granicach
od 1 do wartosci, przy ktorej nie obserwuje sie juz poprawy rezultatow. Btedy zamiesé w tabeli. Zaznacz
wariant najlepszy. Pokaz wykresy dla tego wariantu.

7. Zaobserwuj jak zmieniajg sie wyniki w zaleznosci od funkcji aktywacji. W kodzie zamieszczonym w p. 2
zmieniaj funkcje aktywacji: tansig, logsig, purelin. Przetestuj kazdy mozliwy uktad par tych trzech
funkcji aktywacji. Eksperymenty wykonaj przy optymalnej liczbie neuronéw 1 _n (najlepszy wariant z p. 6).
Btedy zamies¢ w tabeli. Zaznacz wariant najlepszy. Pokaz wykresy dla tego wariantu.

8. Powtdrz eksperymenty dla danych separowanych nieliniowo. W tym celu w kodzie zamieszczonym w p. 1.2
wprowadz 2 zamiast 1 jako drugi parametr funkcji gener zbiorow. Wykonaj ponownie p. 6 i 7 dla
nowych danych.

9. Powtdrz eksperymenty dla danych nieseparowanych. W tym celu w kodzie zamieszczonym w p. 1.2
wprowadz 3 zamiast 2 jako drugi parametr funkcji gener zbiorow. Wykonaj ponownie p. 6 i 7 dla
nowych danych.

Zawartos¢ sprawozdania

Sprawozdania powinny by¢ sporzgdzone wedtug wzoru zamieszczonego na stronie i zawierac:

A) Cel ¢wiczenia.

B) Tresc zadania.

C) Opis problemu klasyfikacji, sieci neuronowe stosowane do klasyfikacji (nie kopiuj tresci wyktadu, poszukaj
w literaturze i Internecie).

D) Metodyka rozwigzania zadania.

E) Zestawienie wynikow (wykresy, tabele z komentarzem).

F) Wnioski koncowe.

G) Wydruk programu.
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Zadania dodatkowe dla ambitnych

Wybrane zadanie student wykonuje indywidualnie, po uzgodnieniu z prowadzacym. Zadania nie s3 obligatoryjne.
Z zadania sporzadzamy sprawozdanie.

Sprawdz jak ksztattujg sie wyniki, gdy zmienimy wartos$¢ progowa £0.8 w p. 3. Jakie btedy klasyfikacji wtedy
sie obserwuje?

Sprawdz jak uczy sie sie¢ na danych uczacych z réing zawartoscig szumu (szum dodaj do wektorow
wejsciowych x_u). Jakie btedy klasyfikacji wtedy sie obserwuje?

Oprogramuj przyktad 3.2 z [Zurada96]. Wykonaj obliczenia i zobrazuj dziatanie dychotomizatora wykresami
(rys. 3.12). Poréwnaj wyniki.

Oprogramuj przykfad 3.3 z [Zurada96]. Wykonaj obliczenia i zobrazuj dziatanie klasyfikatora ciggtego
wykresami (rys. 3.16). Poréwnaj wyniki.

Oprogramuj przykfad 3.4 z [Zurada96]. Wykonaj obliczenia i zobrazuj dziatanie klasyfikatora ciagtego
wykresem (rys. 3.18). Poréwnaj wyniki.

Oprogramuj przyktad 4.3 z [Zurada96]. Wykonaj obliczenia i wykreél linie decyzyjne opisane w tym
przyktadzie. Poréwnaj wyniki.

Wykonaj podobne ¢wiczenie w innym Srodowisku, np. R, Python, Statistica, C#, ...

Przyktadowe zagadnienia i pytania zaliczeniowe

PN AWM R

Narysuj model sztucznego neuronu.

Neuron jako klasyfikator.

Narysuj model sieci neuronowej uzytej w éwiczeniu.
Na czym polega klasyfikacja danych.

Narysuj i objasnij wykres ze sprawozdania.

Funkcje aktywacji neurondw.

Wsteczna propagacja btedow.

Metody oceny klasyfikatora.

Do przygotowania na nastepne zajecia

1.
2.
3.

Zapoznac sie z instrukcjg do kolejnego ¢éwiczenia.
Zapoznac sie z czescig teoretyczng do kolejnego ¢wiczenia.
Wykona¢é zadania pomocnicze do kolejnego ¢wiczenia.



