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PROJEKTOWANIE SZTUCZNYCH

SIECI NEURONOWYCH W ZAGADNIENIU
IDENTYFIKACJI PARAMETROW
GEOMETRYCZNYCH LUKOW

W pracy zaproponowano dwie metody projektowaniaiczatych sieci neurono-
wych (SSN) do identyfikacji parametrow geometryazmiukéw. Jedna z metod to
powszechnie stosowana metoda walidacji kozyej, w ktdérej poszukuje simi-
nimum funkcji bkdu. Druga to nowoczesna metoda MML — maksimum ceitiep
wiarygodndci, oparta na pod&iu bayesowskim. W celu poréwnania obu metod
przeanalizowano sieci kaskadowe, w ktérychseiej stanowito zawsze s&epod-
stawowych cestaici drgai wlasnych i w kadym kroku kaskady otrzymane
Z uczenia sieci parametry geometryczne tuku. §¢igim zawsze byt tylko jeden
parametr geometryczny. Otrzymane wyniki potwiergdzljuteczné¢ stosowania
metody MML zamiast metody walidacji krzywej bezpérednio na catym zbiorze
danych, bez wielokrotnych powtérze

1. Wprowadzenie

W pracy zaproponowano dwie metody projektowaniaczztych sieci neu-
ronowych (SSN) do identyfikacji parametrow geometrych tukéw. Projek-
towanie odnosi si do obliczania optymalnej liczby neuronéw H w weaiist
ukrytej SSN. Analizowano problem regresji odpowjadej odwzorowaniu:

(), - {.‘,f',a} (1)

gdzie:w — sz&¢ pierwszych cgstasci drgar wiasnych tuku,
{,‘lf‘,r}} — unormowane warfgi parametrow geometrycznych tuku, rys. 1.

Pierwsza zastosowan metod, jest metoda krzyowej walidacji. Opiera sgi
ona na obliczaniu warfoi minimalnej krzywej walidacji, gdykrzywa uczenia
jest funkci monotonicznie malega parametru H. Drugzastosowan metody
projektowania SSN jest metoda maksimum catkowitigjrygodndci, stosowa-
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na w podejciu bayesowskim. Kryterium projektowania SSN wrtejtodzie jest
oparte na obliczeniu maksimum funkcji catkowitejawigodngéci INCW(H,L),
gdzie CW jest prawdopodoliistwem catkowitej wiarygodrigi z liczebndcia
zbioru uczcego.

K b
4 1 HF Rys. 1. Luk dwuprzegubowy

2. Zbiory danych

W celu poréwnania obu metod projektowano sieci &dekve z jednym
wyjsciem. Uwzgédniono szé&t przykladdw sieci warstwowych z jeglvarstwg
ukryta i skalarnym wy§ciem o architekturze przedstawionej w tabeli 1.

Tabela 1.
Krok kaskady sie Wejscie sieci Wyjcie sieci
1 6-H-1 o ={®,,,..0} I
2 7-H-1 w + I f
3 8-H-1 W+l +f '
4 9-H-1 w H'+F+h I
5 9-H-1 W, + "+ +h’ f
6 9-H-1 w; H"+H+h h”

gdzie: uy — sz&¢ pierwszych cestaici drgar wkasnych unormowanych do przedziatu [0.0, 1.0]
przy zat@eniu,ze czynnikiem normuagym jestwiy., obliczone programem MES ADINA [1]; I, f,

h — parametry geometryczne tuku odpowigdajunormowanym do przedziatu [0.0, 1.0] warto-
sciom rozpgtosci, strzatki i wysokéci prostolgtnego przekroju poprzecznego tuku, rys. 1.

Przyjto rownomierny podziat przedziatow wasto dyskretnych podanych
zmiennych geometrycznych: | = [0.5; 0.125, 1.0]zigdskok wartéci wynosi
0.125, a przyty czynnik normujcy l..x = 2.0 m, f = [0.167; 0.167; 1.0],
czynnik normugcy fnax= 0.6 m, h = [0.25; 0.25; 1.0], czynnik norracy hpa.x=
= 0.04 m. Obliczenia wykonano programem ADINA, pnayjac jednoosiowe,
zakrzywione elementy trépztowe w diugdci tuku osi odpowiadage kytowi
rozwarcia tuku dem / R = 1DEG. Przyto stale materiatlowe jak dla stali kon-
strukcyjnej, tj. E = 200 GPa; = 0.3,p = 7800 kg/m, R — promie tuku.
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tacznie wygenerowano 120 par wzorcow:

x ={®,®,,..0q} - t={T1,f.7} )

3. Metoda walidacji krzyzowej

Zbior wszystkich wzorcow rozdzielono losowo na devnoliczne zbiory:
1=60 . . T=60 L

uczcy L ={xp,tp}p_1 i testupcy T={xp,tp}p_1 . Dla ustalonej liczby H neuro-
néw w warstwie ukrytej steuczono na zbiorze danych acych L. Nauczoa
sie¢ weryfikuje sg za pomog zbioru testujcego T. Wyniki obliczé neurono-
wych szacowano za pompwzoru MSE Mean— Square — Erroy.

1 Vv
MSE:vZ(ﬁp‘)’ip) (3
b1

gdzie: V =L, T — odpowiednio liczba wzorcéw ucych i testujcych,
M — liczba wyjc¢,
t?, y? — sktadowe wektora w§gia odpowiednio dla wzorcéw znanych
i obliczanych za poma&SN.

Do uczenia nadzorowanego zastosowano met@venberga-Marquardta
[3]. Obliczenia wykonano dla liczby epok S = 10(li©zenia wykonano dla
liczby ukrytych neuronéwdd [12,...10]. Dla kadej ustalonej warkei H obli-
czenia powtdrzono niezalgie 25 razy dla wylosowanych wastd pocatko-
wych parametrow sieci (wagi synaptyczne i biasygstpnie obliczano warto-
$ci ésrednie bédu MSE z 25-ciu zakizonych iteracji. Obliczenia dla tej samej
wartasci H powtarzano dla 25-ciu losowabioru ucacego. Dla tej samej liczby
losowar obliczono wartéci srednie b¢du uczenia MSEL. Réwnocgae, po
zakaiczeniu kadego uczenia obliczanoaol testowania MSET. Projektowanie
wykonano z zastosowaniem symulatora MATLAB NN Tan{b(procedura
trainlm). Wyniki projektowania sieci przedstawiae&zkolejnych rysunkow dla
sieci przyktadowych z tabeli 1. Pageszy od kroku pierwszego kaskady, do
ostatniego — széstego. Rysunek 2. przedstawia lazipwdow testowania
w zaleznosci od zmieniajcego s¢ parametru H.

Okazuje si, ze przy zwekszaniu liczby H neuronéw ukrytychdot testo-
wania MSET monotonicznie maleje w kolejnym cykliskady. Dla pierwszych
trzech krokéw kaskady optymalna &ie sig€ z H = 3, dla kolejnych krokéw
optymalne jest H = 4.
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Rys. 2.

4. Metoda maksimum catkowitej wiarygodndgci

oblicze neuronowych szacowano za pompoc

Standardowo wyniki

wzoru (3).
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Przy zastosowaniu regularyzacji Bayesa, po wproemidzdwoch hiperpa-
rametréw:a, 3, obliczenia neuronowe szacuje ga pomog Wzoru na rozsze-
rzorg funkcije biedu [5]:

F:BED+(XEW (4)

gdzieEy jest sum biedu sredniokwadratowego dla wag.

W podejciu Bayesowskim daneygrzyjmowane jako funkcjeegtasci dla
wag w postaci reguly Bayesa [2, 7]:

_p(D/w,B)p(w/a)
/D,a B)= 5
p(w/D,a,B) o(D/a.p) ()

gdzie: D — zbiér danych,
w — wektor wag,
p(w/a) — weczdéniejsza gstas¢ (priori density),
p(D/w 3 — funkcja wiarygodngxi(likelihood function
p(D/a,B) — wspotczynnik normalizagy (gwarantuje,ze catkowite
prawdopodobigstwo jest rowne 1). Ten rozktad prawdopodébie/a
jest okrélany jako catkowita wiarygodr$é (marginal likelihood:

p(D/a,B)= [ p(D/w)p(w /ot )dw (6)

Rozwijajac wzér (4) na uogolnianfunkcje btedu sieci neuronowej przy
rozwiazaniu maximum a posteriori, otrzymanym dla sieairoaowej uczonej
z uwzgkdnieniem funkcji kary Ew, otrzymujecsi

B3 2
Fw) =5 2{ 1 -y0iw)} +

Nl

ﬁ w? (7)

Po zlogarytmowaniu wyegnia (7) otrzymuje siwzér na funka InCW,
ktéra uwzgédnia optymalizag parametru H (liczby neuronéw ukrytych). Przy
projektowaniu sieci mma ograniczy sig tylko do uczenia i catkowicie pomit
testowanie, w szczegolfm jest to bardzo korzystne przy matym zbiorzeadcz
cym. W pracy projektowanie wykonano z zastosowarsgmulatora NETLAB
NN Toolbox (procedura evidence). Zastosowano sieayesowskie typu
SSN/MAP. Podczas uczenia sieci wprowadzono czigalagyzacyjny, a warto-
sci hiperparametréw ustalano iteracyjnie. &kkizastosowaniu wnioskowania
bayesowskiego wiellkkai wyjsciowe traktowano jako zmienne probabilistyczne.
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W pracy zastosowano metoIML (Maximum of Marginal Likelihooddo
optymalizacji széciu przyktadowych sieci kaskadowych w problemienigéi-
kacji parametrow geometrycznych tukéw. Obliczenigkanano dla liczby epok
S =100 oraz liczby ukrytych neuron®i [2,...10]. Przygto pocatkowe hiper-
parametry regularyzacei = 0.01,8 = 100. Na rysunku 3. pokazano krzywe In-
CW(H;L), obliczone dla wszystkich 120 wzorcéw, poléi w kazdym kroku
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kaskady. Z wykreséw wynikaze optymalna liczba neuronéw ukrytych dla
pierwszych 3 krokéw wynosi H = 3, a dla dalszyclyomalne H = 4.

5. Podsumowanie

W pracy przedstawiono kryterium MMIMaximum of Marginal Likeliho-
od) oparte na obliczaniu maksymalnej wadiofunkcji INCW w odniesieniu do
zagadnienia identyfikacji parametrow geometryczngtdskich tukéw dla zna-
nych wartdci podstawowych astasci drgan wlkasnych. W celu przebadania
wiekszej liczby sieci neuronowych zastosowana siaskadow. Sprawdzono
dwie metody projektowania sieci neuronowych. W gbzypadkach optymalne
sieci dla pierwszych trzech krokéw kaskady to siedd = 3, 6-3-1, 7-3-1,
8-3-1, dla kolejnych krokéw h = 4, a optymalnac¢gie 9-4-1. Kryterium MML
moze zasipi¢ kryterium minimum bidu walidacji krzgowej (Cross-
Validation). Zwtaszczaze kryterium to ména stosowé dla dowolnego zbioru
danych, w szczegdldoi tylko dla zbioru ucgcego, co ma znaczenie, gdy zbior
jest matoliczny.
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PROJECTING SSN OF THE IDENTIFICATION
OF THE SHAPE PARAMETERS FOR THE ARCHES

Summary
In the work two methods were proposed for desigartficial neural networks (ANN) of

the identification of the shape parameters forahehes. One of methods is applied universally
method of the Cross-Validation in which we seek mhieimum of the function of the mistake.
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Second is modern method MML Maximum of Marginal d¢likood taken from Bayesian ap-
proach. In the paper the design of ANN is relateddarching of an optimal value of the number
of neurons H in the hidden layer of network. Ilfligstrated on six numerical examples. In these
problems the input vector always composed of trst §ix eigenfrequencies and made up the plus
in every the step the cascade one the shape pararmbe obtained results enable to formulate
a conclusion the criterion MLM can be used instefthe cross-validation method. This conclu-
sion if of practical value, since it permits to id@sANNs without formulation of a test set of
patterns.

Ztozono w Oficynie Wydawniczej w maju 2009 r.



