2. RBF neuronové sité

Kapitola pojednava o neuronovych sitich typu RBF. V kapitole je popsana
zakladni struktura tohoto typu neuronové sité. Poté nasleduje definice a charakteristika
jednotlivych radialné bazickych funkci, které slouzi jako aktivaéni funkce neurond.
Duraz je kladen i na princip uCeni tohoto typu neuronové sité, jez je odliSny od

vicevrstvych perceptronovych siti.
2.1. Zakladni pojmy
Normou (I.I) nazveme zobrazeni z vektorového prostoru V na R spliujici:

e [xI=0<¢x=0.
e Pro vSechna x, y € V plati: Ix+yl < Ixll + lyl.

e Pro kazdé x € V arealné Cislo k plati, ze Ik*xI = |k[*IxI. [14]
Metrikou nazveme zobrazeni p Z mnoZiny M? na R:

e p(xy)=0Xx=Yy.

e Pro vSechny X, y € M plati symetrie, tedy p(x,y) =p(V,X).

e Pro vSechny X, y, Z € M plati trojahelnikova nerovnost, tedy p(x,z) <p(X,y)
+p(y,2).[14]

Metriku lze definovat pomoci normy p(X,y) = Ix - yl.[14]

Graf G lze definovat jako uspofadanou dvojici (V,E), kde V je neprazdna
mnozina vrcholii (vertex) a E mnoZina dvoubodovych podmnozin reprezentujici hrany
(edge). Pokud je graf orientovany, potom mnozina E obsahuje uspoiadané dvojice ve

tvaru (X,y). Hrana e = (X,y) za¢ina v uzlu x a kon¢i v uzlu y.[17]

Neuronovou sit’ 1ze definovat jako orientovany graf G=(V,E), kde mnoZina
vrchold (V) reprezentuje neurony a mnozina hran (E) jejich vzajemné propojeni
nazyvané synapse. Mnozina V je rozdélena na disjunktni podmnoZiny reprezentujici
jednotlivé vrstvy. Zékladnim typem neuronové sité je vicevrstva perceptronova sit’

(Multi-Layer Perceptron, MLP). [15][18]
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Uceni neuronové sité je proces adaptace synaptickych vah. Pfi uceni s ucitelem
je pro vstupni data zndm optimdlni vystup. Ten je porovnan s vystupem neuronové sité

a pomoci zpétné vazby je provedena uprava synaptickych vah.[11]
2.2. Radialné bazické funkce

Radidln¢ bazické funkce jsou spojovany s teorii vicerozmérné interpolace.
Obecné jsou definovany vztahem (2.1) kde ¢ reprezentuje pouzitou, zpravidla
nelinearni funkci, ¢ je takzvané centrum neuronu a R metrika slouZzici k urceni
vzdalenosti mezi vstupem X a centrem c. Obecné muze byt R definovano libovolnou
normou I.I [11][22]

h(x) = 0((x — c)"R™*(x — ¢)). (2.1)

Nize jsou popsany tfi nejcastéji pouzivané radialné bazické funkce. Symbol r
zna¢i metriku Ix - cl. Nejcastéji pouzivanou metrikou je Euklidovskou vzdalenost
definovana vztahem (2.2) [11][14]

p(x,7) = lIx — yll = X, G — y)*. (2.2)

Gaussova funkce je definovana rovnici ve tvaru
2
p(r) = exp (— ;7) proo > 0,r € R. (2.3)

Na obr. 2 je zobrazen prubéh Gaussovy funkce pro dvé proménné X; a X, Se
sttedy v hodnot€ 0,5 a polomérem ¢ = 0,5 a 0,1. Zatimco stfed urcuje pozici v prostoru,
polomér o ovliviiuje tvar funkce. Urcuje také hranicni vzdalenost, od které budou
hodnoty funkce blizké &i rovny nule. Cim bliZe je vstupni vektor X stiedu, tim vyssi
bude hodnota vystupni proménné ¢. Gaussova funkce je pro rostouci hodnotu r, tedy
vzdalenost od stfedu, klesajici do nuly. Obor hodnot je uzavieny interval od nuly do

jedné.[11]
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Gaussova funkce (6=0,5)
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Gaussova funkce (6=0,1)

Obr. 2: Priibéh Gaussovy funkce pro dvé riizna nastaveni poloméru

Zdroj: Viastni zpracovani

Multikvadraticka funkce je na rozdil od zbylych dvou funkci jako jedina

rostouci se vzdalenosti od centra. Zdola je omezena nulou a se vzdalenosti od centra

roste do nekone¢na. Parametr k uréuje strmost pribéhu funkce. Pribéh multikvadratické

funkce pro dva riizné parametry k zobrazuje obr. 3. Tvar funkce je [11]

o) = 2 +k®»Y2prok > 0,r €R. (2.4)

Multikvadraticka funkce
(k=0,5)

Multikvadraticka funkce
(k=0,1)

0,6

o
>
N

(2]
D\—|

Obr. 3: Priibéh multikvadratické funkce pro k=0,5a0,1
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Inverzni multikvadraticka funkce je definovana vztahem (2.5). Hodnota
funkce klesa se vzdalenosti od stiedu a je omezena zdola nulou. Parametr k ovliviiuje
nejen tvar funkce, ale i maximalni hodnotu, které funkce dosahuje ve svém vrcholu, viz

obr. 4. Inverzni multikvadraticka funkce je definovana piedpisem [11]

1
(p(’i") = W prok > 0,r € R. (2.5)
Inverzni multikvadraticka Inverzni multikvadraticka
funkce (k=0,5) funkce (k=0,1)
- _""---__________ >~ §
10 pd
8 -
6 -
4 -
2 A ‘;:.—
0+ <07
o ;""*‘“"rrn. 0,35
o Sy '-TT_”'I-T‘ 0
X1 e s g X2

Obr. 4: Pribéh inverzni multikvadratické funkce pro k =0,5a 0,1

Zdroj: Viastni zpracovani

Parametr 6 Gaussovy funkce je nazyvan polomér. Multikvadratickd ani inverzni
multikvadratickd funkce nemaji polomér, ale parametr Kk, jenz ovliviluje strmost
a hrani¢ni hodnoty funkce. Pti zakresleni vrstevnic ale tyto parametry ovliviiuji miru
ohodnoceni vzhledem ke vzdalenosti ke stfedu. Dale v textu je parametr K i o oznacen

jako stfed radialné bazické funkce.
2.3. Struktura RBF neuronové sité

RBF neuronové sité typu vyuzivaji mirné¢ odlisnou strukturu oproti MLP. Jako
aktiva¢ni funkci neuronu vyuZivaji radialn€ bazické funkce, ve vétsiné€ piipadi obsahuji
jen jednu skrytou vrstvu a uéi se s ucitelem. Kazdy neuron je vzdy propojen se vSemi
prvky vrstvy pfedchozi i nésledujici. S vyjimkou posledni vrstvy se zde nevyuZivaji
vahy synapsi. Do vSech neuronti v dané vrstvé vzdy putuje stejny signal a praveé

nastaveni centra neuronu urcuje, jak bude vyhodnocen. [18]
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Vystupni vrstva

Skryté vrstva

XD Vstupni vrstva

Obr. 5: Struktura neuronové sité typu RBF

Zdroj: Vypracovano podle [22]

RBF neuronova sit’ se skldda, ze vstupni vrstvy, alespon jedné skryté vrstvy
a vrstvy vystupni. Dale budeme uvazovat neuronovou sit’ s jednou skrytou vrstvou
tvofenou m neurony, viz obr. 5. Na vstup neuronové sité jsou privadény hodnoty
veli¢iny X. Ty jsou pomoci synapsi distribuovany do vSech neuront skryté vrstvy. Zde
jsou transformovany pomoci radidln€¢ bazickych funkci. Kazdy neuron ma nastaven
vlastni stfed ¢i stiedy (Cj) a polomér neuronu (rj). Vystupem z j-t¢ho neuronu skryté
vrstvy je hodnota hj(x). Synapse mezi skrytou a vystupni vrstvou jsou ohodnoceny
pomoci linearnich vah (wj). Vystup neuronové sit¢ F(x) lze vypoditat jako linearni

kombinaci vah a vystupu ze skryté vrstvy podle vztahu [18]
F(x) = XiLiwihy(®) = EfLwie(]|l2 - 5 ). (2.6)
2.4. Uceni RBF neuronové sité

Pro neuronovou sit' typu RBF, u niZ jsou zndma centra radidln€¢ bazickych
funkci (ci) a jejich poloméry (ri) spo¢iva uceni ve stanoveni linearnich vah (w;) mezi
skrytou a vystupni vrstvou. Jednim ze zpiisobt, jak urcit parametry C; a ri se zabyva

kapitola 3.
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Data (X), reprezentujici nezavislé proménné, jsou ptivedena na vstup neuronové
sit¢ a lze je popsat matici o p tadcich a n sloupcich, kde p,n > 0. Necht existuje
neuronova sit’ typu RBF s n vstupy, jednim vystupem a m neurony v jediné skryté
vrstvé jako je tomu na obr. 5. Dale existuje vektor vstupu x; (2.7) a jemu odpovidajici
hodnota vystupu Y;. Zavisla proménna y; reprezentuje idealni hodnotu, které by méla
neuronova sit’ pro dany vstup X; dosdhnout. Jedna se tedy o uceni s ucitelem. Vektor X;

je definovan
Xi1
x.
5=|"i=12..p 2.7)
Xin

Poté Ize definovat vektor [22]
hq (%)

Ro= [RCD | i212, p, 2.8)
hm(fi)

Vektor h; reprezentuje vystupy neurond skryté vrstvy RBF neuronové sité,

pokud je na vstup piiveden vstupni vektor x;. Vektory h; (2.8) tvoti jednotlivé fadky
matice [11] [22]

(MG hGE) | A
H = I hq(%2) : h, (32) . hmgxz) I 2.9)

) ha() bl

Stejnym zplisobem je sestaven i vystupni vektor y (2.10), kde hodnota vy;

reprezentuje idealni hodnotu pro vstupni hodnoty x; [11]

V1

7= "2 (2.10)

Yp
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Vektor linearnich vah reprezentuje synaptické vahy mezi skrytou a vystupni

vrstvou [11]

(2.11)

S
I

Wm

Vystup neuronové sit€ y je linearni kombinaci matice H (2.9) a vektoru

linernich vah w (2.11). Reseny problém (2.6) Ize zapsat rovnici [11]

[h1(x_1) h, () hm(x_1)] Wy Y1
|h1(x2) hz(xz) . hm(x_z)I Wz _ 3’2 . (2.12)
lhl(xp) hz(xp) hm(@)J Wm Yp

Soustavu (2.12) lze ptepsat do zjednoduseného tvaru

Hxw=1y. (2.13)

Vznika soustava p rovnic 0 m neznamym, kde m<p, Znamé jsou hodnoty matice
H a vektoru y. Neznamé jsou hodnoty linearnich vah wi. Pro jejich vypocet se vyuziva

metoda nejmensich ¢tverci [22]
w= (HTH)"1HTy. (2.14)

Pouziti metody nejmensich ¢tverci je velkou vyhodou RBF neuronovych siti
oproti MLP, pro jejichZ optimalizaci je nutné pouzit iterativni postupy. Soustava (2.14)
ma feSeni jen pokud jsou vektory matice H linearné nezavislé. V jiném piipadé neni

mozné vytvofit inverzni matici (H'H)™ a tedy vypotitat vektor w. [22]

Poznamka: Pri provadeéni experimentii s ucenim neuronové sité, nebylo u 150
Z celkovych 156 271 jedincu mozno vypocitat inverzni matici. Toto cislo odpovida asi
0,1%. Jednu generaci tvorilo 20 jedincii. Z kazdé treti generace tedy priimérné odpadne
1 jedinec. Snizujici populace omezuje mozZnosti vyvoje a prechodu na nové optimum.

Proto byla do genetického algoritmu pridana operace doplneni o chybéjici jedince.
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