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。< 价 < 1
,

i=

。
,

1

,

…,N 一1 ; j = 0
,

卜、K 一 1

st cP
2: 输人一个新样本
x =. [x

。, x l
,

…
,
x N 一 ,

1

计算 x 到所有输出节点的
‘

距离
”

街(, ) 一 艺(
x ‘一 w 。

(
,
) )
’,

了= 0
,

1

, ·
”

,

K 一 l

S te p 3 : 选择与

dj
’

(
r
)

x 距离最近的节点j

= 刀】In

.“‘ H 一 l

{
dj (

t

) }

s tc p 4: 调整网络权
* i,

(汗l)= w 。抓t)+
二
(
t
) (
x 。一w 。抓t))

,

j 任N Ej
*
(t)

w *s(什l)= w 05(t) j 岭N Ej
*
(t)

其中 i= o
,

1

,

…
,

N
一1 ; 0 < 城t) < 1

,

增益函数
,

随时间递减; N Ej
*
(t), 节点 厂的邻域

.
随时间

递减
.

Steps: 转 StePZ
。

m
a x

当所有样本输人一遍后
,

满足 o < i < N 一1 { }
w抓什l) 一w

i
产)I} <

。

一 。< j < K 一1

或达到预先取定的迭代次数后
,

学习结束
.
否则进人下一轮学习

,

关于算法的收放性证明可

参阅[s]
.

二
.
T. K oh on en 网络应用于三元系氟化物非晶态形成的判别

研究表明闪
:
对于三元体系氟化物

,

三元系中的各阳离子半径 R
。
与 F 的半径 R

; 之比

R ;/ R F
,

以及各个阳离子的电负性 Xi 与 F 的电负性 寿之比 Xi / 朴是决定其形成非晶态的重

要因素
.

首先将样本分为两类
:
第一类

,

形成非晶态; 第二类
,

不形成非晶态
.
随机选取 28 个样

本作为神经网络的训练集
,

以其特征变量(R
l/ R F

,

R
Z

/ R o R
3

/ R F, XI / XF

,

从 /寿
,

儿 / 万司作

为神经网络的输人
,

输 出矩阵构成 7
x 4 点阵

.
训练集的收放度达 10

一5
.

经过学习
,

神经网络

能完全正确地划分这些样本
,

建立了化学键参数与非晶态之问的复杂对应关系
.
见表 1和图
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表 1 三元系氟化物数据集
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为了进一步考验所建立的模型
,

将未参加训练的 4 个样本作为
“

未知
”

样本
,

由已掌握了

知识信息的神经网络对其进行判别
,

根据其最近输出节点 (对应内积最大值点
,

即最大相似

点) 的类别决定其类别
.
由表 2可见

,

判别结果与实际情况完全一致
.

表2 三元系氟化物训练数据

T able 2 T raining D ata ofT rinalFluoride

R I/ R R Z/ R R ,
/ R X
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0
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0
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0
.
9 9 2 6 4 7

1
.
2 4 2 6 4 7

0 9 9 2 64 7

0
.
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0
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结 果 与 讨 论

本文运用 T
.
K oh on

on
自组织人工神经网络探讨氟化物非晶态形成条件

,

取得了令人满意

的结果
.
此外

,

神经网络方法同一般多因子判别法相比
,

有如下优点
:

一 容错能力强

神经网络模型中
,

知识信息分布存储于各个单元中
,

个别输人信号误差变大不会引起识

别错误
,

即用一个不完整或模糊的信息
,

神经网络可联想出存贮在记忆中的某个完整
、

清晰
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的图像来
.
因此不失一般性

,

本研究 中将每个未知样本的第 5个输人信号 (兀) 各增加 。
.
00 1

作为
“

构造样本
”

进行识别
,

它们与原来样本的识别结果比较见表 3
.

表 3 个别输入信号误差变大对网络性能的影响

T able 3 Infl uenee ofthe Inereasing Errorto P erfo rm
anee ofN etw ork

elose stposi6on ofnode Pre dieting kind elosestposition ofnodo pre dieting kind

二
.
判别速度快

训练好的神经网络在进行模式识别时仅需作少量的加法和乘法
,

因此判别速度快
.

有鉴于此
,

随着人工神经网络理论的进一步发展
,

可望开辟化合物非晶态形成条件判别

的新途径
.
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