1 Normalizacia dat

Madme vstupné dita X = {z1,2z2,..., 25}

1.1 Min-max normalizicia na interval < A, B >

NapiSte funkciu mmscale (x), ktord transformuje vektor x tak, Ze jeho zlozky linedrne
namapuje na interval < A, B >. Typicky sa robi min-max normalizdcia na interval
< 0,1 > alebo na interval < —1,1 >.

Napriklad

>> mmscale([0.12 3 -123],-1,1)
ans =

0.95429 1.00000 -1.00000

>> mmscale([0.12 3 -1231,0,1)
ans =

0.97714 1.00000 0.00000

Pomocou prikazu plot zobrazte do jedného grafu x ammscale (x, A, B) —napr.
x na x-ovi ammscale (x, A, B) nay-ovi osu.

1.2 Normalizacia podl’a smerodajnej odchylky

Smerodajnd odchylka (standard deviation) je funkcia

sd(X) =ox = L])\i:f)g,

kde X = L - SN | #; je strednd hodnota.

Tato normalizacia urobi takd transformdciu, aby data mali strednd hodnotu 0 a
rozptyl 1.

Napiste funkciu sdscale (x), ktord transformuje vektor x tak, Ze jeho zlozky
budd mat’ strednd hodnotu 0 a rozptyl 1.

Napriklad

>> sdscale([1 2 3])
ans =

-1 0 1

>> sdscale([-2 2 7])
ans =

-0.96099 -0.07392 1.03491



1.3 Sigmoidalna normalizacia

Sigmoida je funkcia

f(z)

= ———, kde redlne ¢islo A sa nazyva strmost’.
14 e

Sigmoida md defini¢ny obor (—oo, +00) a obor hodnét (0, 1).
Jej graf pre A = 1 si mdZeme zobrazit’ napr. prikazmi

>> x=-10:0.2:10;
>> plot(x,1./ (1l+exp(-x)))

Napiste funkciu sigmscale (x, 1), ktord transformuje prvky vektora x podl'a
sigmoidy so strmost’ou 1.
Napriklad

>> sigmscale(-3:3,2) ans =

0.00247 0.01799 0.11920 0.50000 0.88080 0.98201 0.99753

Naprogramujte aj transformdciu sigmscale_inv (x, 1) inverznd k transfor-
madcii sigmscale (x,1).

2 Generovanie testovacich dat

Pre programovanie a testovanie r6znych metdd ucenia neurénovych sieti je uZitocné
vediet” generovat’ dita so zadanymi vlastnost’ami a tieZ vediet’ generovat’ “ndhodné”
data, resp. ndhodne vyberat’ dita z danej mnoZiny.

Na generovanie ndhodnych dat je treba poznat’ rozloZenie pravdepodobnosti (prob-
ability distribution) pre data:

(a) pre veli¢inu V s rovnomernym rozloZenim na intervale < A, B > plati, Ze
pravdepodobnost’, Ze V = z je

5 prex €< A, B>

1
0 inak M

P(V—x)—{

Matica vel'’kosti m x n dit s rovhomernym rozloZenim (uniform distribution) z
intervalu A, B sa vygeneruje prikazom

>> A=3; B=10;

>> m=3; n=4;

>> (B—-A) *rand(m,n) +A
ans =

3.31198 6.28767 7.37211 8.75329
5.75145 9.82846 8.29843 3.21501
7.42435 4.56690 5.99315 6.79303



(b) pre veli¢inu V s normalnym rozloZenim so strednou hodnotou y a rozptylom o2

plati, Ze pravdepodobnost’, Ze V = z je
1 (w—p)?
PV =2x)= e 202
( ) oV 2T
Pre veli¢inu V' plati, Ze s pravdepodobnost’ou 95% bude jej hodnota z intervalu
< p—20,1u+ 20 >.

Funkcia randn generuje ndhodné hodnoty s normalnym rozloZenim so strednou
hodnotou 0 a rozptylom 1 (tj. smerodajnou odchylkou v/1 = 1). Matica vel kosti
m X n dat s normdlnym rozloZzenim (normal distribution) so strednou hodnotou
S arozptylom R (tj. smerodajnou odchylkou 1/R) sa vygeneruje prikazom

>> S5=2; R=3;

>> m=3; n=4;

>> sqgrt (R) xrandn (m, n) +S
ans =

1.76953 1.02155 2.90496 3.54724
1.81023 9.41794 -1.39530 3.38295
4.53440 -2.64642 3.07368 0.76086

2.1 Generovanie vektora s dvomi zhlukmi

Napiste funkciu randv2n(nl,S1,R1,n2,S2,R2), ktord vygeneruje vektor
(riadkovy) obsahujici n1 hodndt s normalnym rozdelenim so strednou hodnotou S1 a
rozptylom R1 a d’alej n2 hodndt s normalnym rozdelenim so strednou hodnotou S2 a
rozptylom R2.

Napriklad

>> randv2n(3,-10,1,4,10,1)
ans =

1.0e+01 «

0.86684 0.97688 -0.94214 -0.85999 1.09027 1.09225 -1

Vsimnite si, Ze vo vygenerovanom vektore su ¢isla z oboch zhlukov ndhodne za-
mieSané. Urobte histogram vygenerovanych dat. Ako sa da nastavit’ pocet stlpcov his-
togramu?

2.2 Generovanie zhlukov v 2D

Naprogramujte funkciu randn2d (p), ktord ma ako parameter maticu p tvaru n x 5.
Tato funkcia vygeneruje maticu rozmerov Zzlzl p (%) X 2 obsahujicu ndhodné body v
2D, pricom p (¢, 1) hodndt je zo zhluku s normalnym rozdelenim so strednou hod-
notou p (¢, 2) v prvej suradnici a strednou hodnotou p (i, 3) v druhej stradnici,
rozptylom p (¢, 4) v prvej stradnici a rozptylom p (¢, 5) v druhej suradnici (pre
i=1,...,n).

Napriklad:

.19626



>> rm=randn2d([6,-10,-10,1,1;

rm =

1.0e+01 «

-0.81834 -1.08722
1.24685 0.79264
-0.92659 -0.99046
-0.96725 -1.02791
1.00210 1.14543
1.05893 0.97251
0.99114 1.02167
-1.05398 -0.93580
0.75075 1.27756
-1.03174 -1.05069
0.90385 0.86900
0.95572 0.85197
0.99392 0.95680
-0.94696 -1.15904

8,10,10,2,27)

Rozsirte funkciu o volitel'ny druhy parameter. Ak bude funkcia randn2d zavolana
s dvomi parametrami, tak pred vratenim vysledkov vygenerované zhluky zobrazi do 2D

grafu.

2.3 Generovanie vzorky z dat

Navrhnite funkciu selectk (x, k), ktord z matice x ndhodne vyberie k stipcov.

Napriklad:

>> rm=rand (2, 8)
rm =

0.59672 0.25610 0.40015
0.48115 0.60608 0.13022

>> srm=selectk (rm, 4)
srm =

0.22067 0.80791 0.25610
0.57005 0.33636 0.60608

Zobrazte pdvodné a vybrané dita do grafu rozdielnymi farbami alebo znackami.

.22067
.57005

.08944
.33733

3 Testovanie algoritmov ucenia

0.08944
0.33733

0.20306
0.21467

0.96964
0.57249

Uloha: Nech X je mnoZina, napr. vSetky d-rozmerné vektory so zloZkami z intervalu
< 0,1 >. Na mnoZine X je definovand ciel'ovd funkcia f : X — {0,1}. Ciel'om
algoritmu ucenia je ndjst’ funkciu h : X — {0, 1} z nejakej moZnej mnoZiny funkcif
H taku, aby funkcia h o najlepsie aproximovala funkciu f. Algoritmus ucenia ma

0.80791
0.33636



pritom k dispozicii iba vzorku dat .S C X (nazyvani trénovacia mnoZina), spolu so
spravnou hodnotou ciel' ovej funkcie. Vzorka je n-prvkovd mnoZina prvkov ndhodne
vybranych z X podl’a pravdepodobnostného rozloZenia D.

Ked’ algoritmus ucenia vyberie nejaku funkciu h, tak 'ahko ur¢ime na kol'kych
prvkoch z trénovacej mnoziny naucend funkcia h ddva rovnaki hodnotu ako ciel’ova
funkcia f. Chyba hypotézy h na trénovacej mnoZine S je:

Errorg(h) = % Z 6(f(z), h(z)) ,

zeS

kde n je poCet prvkov v S a chyba klasifikacie je

1 pre f(z) # h(z)

(f(x), h(x)) = {0 pre f(z) = h(z)

Takze r

E h)=—

rrorg(h) o

kde r je pocCet prvkov z S, ktoré boli klasifikované nespravne.
Problémy:

1. Ako odhadnidt’ spravnost’ h pre d’alSie vzorky vybrané z X podl'a toho istého
pravdepodobnostného rozloZenia D?

2. Ako dobry (presny) je tento odhad spravnosti?

Nas zaujima chyba hypotézy h na celej mnoZine X, t.j. pravdepodobnost’ chybnej
klasifikacie prvku « € X vybraného podl'a pravdepodobnostného rozloZenia D:

Errorp = Pryeplf(x) # h(z)] .

Takato chyba md binomické rozloZenie, takZe odhad tejto chyby sa spocita ako podiel
poctu chybne klasifikovanych vzorov k poctu vsetkych vzorov. Ale pozor, tento odhad
je spravny iba ak ho pocitame na mnoZine nezavislej na trénovacej mnozine S'! Preto:

chyba algoritmu ucenia sa musi pocitat’ na testovacej mnozine 7' (C
X) nezavislej (disjunktnej) na S.

Odhad poctu chyb testovaného algoritmu ucenia na testovacej mnozine 1' s np =
|T| prvkami je Error(h) = r1 — pocet prvkov z T, ktoré boli klasifikované nespravne.
TakZe chyba hypotézy h odhadnutd z testovacej mnoziny 7’ je:

Errorp(h) = T
nr
Rozptyl odhadovaného poctu chyb na trénovacej mnoZine (podl’a binomického rozde-
lenia) je:

Vary = np - Ir (1 — TT) = ng - Errorp(h) - (1 — Errorp(h)) .
nr nr

Smerodajnd odchylka poctu chyb na testovacej mnoZine 7' je potom:

o = \/ng - Errorp(h) - (1 — Errorp(h)) .



Smerodajna odchylka odhadu chyby hypotézy h na testovacej mnozine 7' je

or =

o _ \/ErrorT(h) - (1 = Errorp(h)) .

nr nr

Pomocou Matlabu I'ahko spocitame i interval, v ktorom je skutocnd chyba hypotézy
h na celej mnoZine X so zadanou spol’ahlivost’ou «.. So spol’ahlivost’ou « urobi hy-
potéza h maximdlne k=binoinv (o, nr, rr/ny) chyb na mnoZine vel'kosti ny.
Teda so spol’ahlivost ou « je chyba hypotézy h na X v intervale < 0,k /ng >.!

Pre dostatocne vel'’ké np (napr. np > 30, resp. np-Errorp(h)-(1—Errorp(h)) > 5)
sa binomické rozdelenie d4 aproximovat’ normalnym rozloZenim so strednou hodnotou
Errorp(h) arozptylom o (h). Potom sa obojstranny interval spol’ahlivosti P % pocita
podl'a vzorca

Errorr(h) £ zp - o

kde hodnoty zp sa nazyvaju kvantily a daji sa ndjst’ v tabul’kach. V Matlabe je mozné
zp jednoducho dopocitat’:

>> a=[80,90,95,98,99]

a =
80 90 95 98 99
>> b=(100+a) /2/100
b =
0.9000 0.9500 0.9750 0.9900 0.9950
>> norminv (b, 0,1)
ans =
1.2816 1.6449 1.9600 2.3263 2.5758
Zobrazte v jednom grafe binomické rozlozenie pravdepodobnosti pre n = 40

prvkov s pravdepodobnost’ ou padnutia panny p = 0.1 (jednd sa o diskrétne pravde-
podobnostné rozloZenie, takZe tlohou je nakreslit’ pravdepodobnostni funkciu v bodoch
1,...,n) a normdlne rozloZenie s rovnakou strednou hodnotou a rovnakym rozptylom
(jedna sa o spojité rozloZenie, takZe ulohou je nakreslit’ spojitd hustotu rozdelenia).

Vseobecny postup pre odvodenie intervalu spolahlivosti
1. Identifikdcia parametru p, ktory je potrebné odhadnuit’ — chyba hypotézy Errorp(h).

2. Definicia odhadu Y — v naSom pripade Errorg(h). Je vhodné volit’ nestranny
odhad s minimalnym rozptylom.

3. Urcit’ pravdepodobnostné rozloZenie Dy pre odhad Y, vritane strednej hodnoty
arozptylu.

4. Urcit N %-ny interval spol’ahlivosti — t.j. ndjst medze L a U tak, aby N %
pripadov vybranych s podl'a pravdepodobnostného rozloZenia Dy padlo medzi
LalU.

1V Octave je k funkcii Matlabu binoinv ekvivalentnd funkcia binomial_inv.




4 Programovanie algoritmov ucenia

Nech X C R je mnoZina d-rozmernych vektorov redlnych &isel a f : X — {0,1} je
ciel'ové funkcia. Ciel'om algoritmu uéenia je ndjst’ funkciu i : X — {0, 1} z nejakej
moznej mnoziny funkcii H taku, aby funkcia h Co najlepSie aproximovala funkciu f.
Algoritmus uéenia ma pritom k dispozicii iba vzorku dit S C X (nazyvani trénovacia
mnoZzina), spolu so spravnou hodnotou ciel ovej funkcie f(x) pre kazdy prvok « € S.
Funkcia h mdZe byt reprezentovand ako funkcia dvoch premennych h(z) = h(x, 0),
kde parameter 6 je vysledkom ucenia na vzorke S C X. TakZe mnoZina H funkcii, v
ktorej sa hl'ada funkcia h je

H = {h(z,0) | 6 € O},

kde O je mnoZina vsetkych moznych hodndt parametru 6 pre funkciu h.

UCiaci algoritmus v MATLABe potom mdZe byt funkcia learn (M, c), kde M
je matica obsahujiica k stipcovych d-rozmernych vektorov a c je riadkovy vektor s k
zlozkami taky,Ze c (1) = f(M(:,1)).Predani trénovaciu mnoZinuM a pozadované
vystupy c, funkcia 1learn spocita parameter theta, ktory potom bude pouZity pri
volani funkcie h realizujicej naucent funkciu.

Trividlny algoritmus uenia t riv_learn, ktory si iba zapamita trénovaciu mnoZinu
mdZeme implementovat’ ako

function theta = triv_learn (M, c)
theta.M = M;
theta.c = ¢;

Naprogramujte funkciu triv_h (x, theta), ktord realizuje nasledujicu naucend
funkciu h(z,0). Pre kazdy stipcovy vektor s obsiahnuty v matici x vrati funkcia
triv_h (x,theta) hodnotu 0 alebo 1 podl’a nasledujiceho pravidla: Ak sa s zho-
duje s i-tym vektorom trénovacej mnoZiny (t.j. theta .M (:, i) ), tak vrati odpoved’
podl’a trénovacieho vzoru (t.j. theta.c (1)), inak si ndhodne zvoli odpoved’ 0 alebo
1. Ked’ x obsahuje viac neZ jeden vektor, tak triv_h (x, theta) vrati riadkovy
vektor s odpoved’ami odpovedajicimi jednotlivym vektorom.

5 Perceptron

Naprogramujte funkcie potrebné na simulovanie perceptrénu:

e p = perc_create (n) vytvori a ndhodne inicializuje perceptrén s n vstupmi.
Perceptrén bude reprezentovany rozsirenym vahovym vektorom — riadkovym
vektorom dlzky n+1, ktorého poslednd zlozka je prah s obratenym znamienkom.

e ¢ = perc_recall (p,x) vriti vystup perceptrénu p pre vstupny (stipcovy)
vektor x.

e pn=perc_update (p, x, ¢, lam) urobi jeden krok ucenia perceptrénu p, kde

x je vstupny (stipcovy) vektor,
c je pozadovany vystup perceptrénu,

lam je parameter ucenia.



Funkciu perc_update naprogramujte tak, aby fungovala aj pre viacej vstup-
nych vektorov naraz. Tj. ak x je matica obsahujiica k stipcovych vektorov a c
riadkovy vektor s k prvkami, tak funkcia vykona jeden krok ucenia pre kazdy
stfpec matice x.

e c = perc_err (p,x,c) vriti chybu perceptrénu p pre vstupné (stfpcové)
vektory x, ked’ poZadované vystupy su ¢ (riadkovy vektor).

e pn=perc_learn(p, x,c, lam, maxit) urobi maximdlne maxit epoch uce-
nia perceptrénu p, kde
x je matica vstupnych (stipcovych) vektorov,
c je riadkovy vektor pozadovanych vystupov perceptréonu,
lam je parameter ucenia.
Ucenie konci, ak ma perceptrén nulovi chybu alebo pocet epoch u€enia dosiahne

maxit. Jedna epocha ucenia spociva v jednom vykonani jedného kroku ucenia
pre kazdy vstupny vektor z x.

Vyskusajte svoju implementaciu na nasledujicom priklade:

p=[1 3 -11; $rucne inicializovany perceptron
xpos=[1 2 3; 1 3 1]; %$trenovacie vstupy, pozadujeme odpoved 1
xneg=[3 4 4; 4 2 4]; $trenovacie vstupy, pozadujeme odpoved 0

x=[xpos xneqg];
perm=[1 4 6 2 3 5];

x=x (:,perm) $trenovacie vzory zamiesame
c=[ones (1,3) zeros(1l,3)1;

c=c (perm) %$pozadovane vystupy tiez zamiesame
xr=0:5; $vzory a perceptron zobrazime

plot (xpos (1, :),xpos(2,:),"’or’,xneg(l,:),xneg(2,:), +b’,xr,—(p (1) *xr+p(3))
/p(2),"g")

pn=perc_learn(p,x,c,0.5,100) $perceptron naucime a vysedok zobrazime

plot (xpos (1, :),xpos(2,:),"’or’,xneg(l,:),xneg(2,:),’ +b’,xr,—(pn(l) *xr+pn(3))
/pn(2),"g")

Prvy prikaz p1lot nakresli pociatocny stav perceptrénu.
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Druhy prikaz plot nakresli stav perceptrénu po nauceni.
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28 - b

15 - b

18 - b

Aky je minimdlny pocet epoch potrebnych na naucenie perceptrénu v tomto prik-
lade tak, aby nerobil chyby?



6 Porovnavanie algoritmov ucenia

Na porovnanie dvoch algoritmov u€enia sa daji pouZit’ metédy porovndvania hypotéz,
ale lepSie vysledky ddva parovy test a eSte lepsie vyuZiva trénovacie déta tzv. k-ndsobna
kriZov4 validécia.

6.1 Porovnanie dvoch hypotéz

Hypotéza h; je testovand na mnoZine S; obsahujicej n; prvkov, hypotéza hs je testo-
vand na mnozine Sz obsahujicej ns prvkov. Checeme odhadnit’ rozdiel d = Errorp(hy)—
Error p (hs) medzi skutoénymi chybami hypotéz pri pravdepodobnostnom rozloZeni D.
Podobne ako v sekcii 3 predpokladajme, Ze ciel’ ovd funkcia md diskrétny obor hodnot a
chyba hypotézy sa pocita ako podiel poctu chybne klasifikovanych vzorov a celkového
poctu vzorov. Nestranny odhad rozdielu chyb je

d= Errorg, (h1) — Errorg, (hs) .

Problém je, ze chyby hypotéz maji obecne nielen rézne stredné hodnoty ale i rozptyly.
Preto sa odhad rozdielu chyb aproximuje normalnym rozdelenim so strednou hodnotou
d a rozptylom

o2 Errorg, (h1) - (1 — Errorg, (h1)) . Errorg, (ha) - (1 — Errorg, (h2))
- ny N2 '

Takze N %-ny interval spol’ ahlivosti odhadu d je:

diZN 0'3.

6.2 Parovy test

Ked’ porovnavame dva algoritmy ucenia, tak mdéZe zmensit’ neurcitost’ ich porovna-
nia spdsobenu porovnanim vysledkov na rdznych trénovacich a testovacich mnozinach
tym, Ze ich porovndme pri uceni z tej istej trénovacej mnoziny. Parové testy sa robia na
identickych testovacich mnoZindch. Vysledné intervaly spol’ahlivosti st uZsie, pretoze
rozdiely v pozorovanych chybach vznikaji kvoli rozdielom v algoritmoch, a nie kvoli
rozdielom v pouzitych datach.

Nech L4 a Lp s dva algoritmy ucenia tej istej ciel’ovej funkcie f. UCenie sa rob{
vzdy z kone¢nej mnoZiny trénovacich vzorov, preto by sme mali L 4 a L p porovnat’ pri
uceni na vSetkych moZnych n-prvkovych podmnoZinich X pri pevhom pravdepodob-
nostnom rozlozeni D vyberu prvkov. Stredna hodnota rozdielu chyb tychto dvoch al-
goritmov ucenych na takychto n-prvkovych podmnozinach X je

EscplErrorp(La(S)) — Errorp(Lp(S))]

kde L (S) je hypotéza ziskand pomocou algoritmu L,, uéenim na trénovacej mnoZzine
S (o € {4, B}). Strednd hodnota sa pocita cez vietky n-prvkové podmnoZiny vybrané
z X podl'arozdelenia D.

V praxi je pre porovnanie metdd ucenia k dispozicii obmedzené mnozstvo tréno-
vacich dat Dg. Preto sa Dy ndhodne rozdeli na trénovaciu mnozinu Sy a trénovaciu
mnozinu Ty, ktoré si disjunktné. Trénovacie vzory sa pouZziju na ucenie podl'a L 4
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a Lp. Testovacie vzory sa pouZiji na vyhodnotenie spravnosti nauc¢enych hypotéz a
dosiahnuté chyby sa od¢itaju:

Errory, (L a(So)) — Errorp, (Lp(So)) -

Potom chyba Errory, (h) aproximuje chybu Errorp (h). Teda chyba sa pocita na jednej
trénovacej mnoZine Sy a nie ako stredna hodnota rozdielu cez vSetky mozné vzorky S
vybrané podl’a rozdelenia D.

6.3 k-nasobna krizova validacia

Pri dostato¢nom pocte trénovacich vzorov tato metdéda umoziuje lepSie vyuZitie tychto
vzorov. Postupuje sa nasledovne:

1. Rozdelime trénovacie dita D, do k navzdjom disjunktnych mnozin 74, T5, . .., T},
rovnakej vel'kosti. Vel'kost’ T; by mala byt aspoti 30.

2. Prei=1,...,k opakujeme:
Vezmeme 7; ako testovaciu mnoZinu, zvySok dat ddme do trénovacej mnoZiny

Si = DO\TZ‘
hA = LA(SZ')
hB = LB(Si)

0; :=Errory,(ha) — Errory, (hp)

3. Vysledna hodnota rozdielu medzi chybami algoritmov L 4 a Lp je

k
> 6
i=1

N %-ny interval spol'ahlivosti je (6 — tn k—1 - S5, 0 +tnk—1 - 55), kde s5 je
odhad smerodajnej odchylky

S:

ENl

1 < -
ST\ RE-D > (06 =02

i=1

atyp—1 je Y9 %-ny kvantil t-rozdelenia s k — 1 stupfiami vol'nosti. V Mat-
labe sa ty x, d4 spotitat’ ako tinv ((N+100) /200, k).

Navrhnite funkciu, ktord porovna dva algoritmy ucenia pomocou k-ndsobnej krizove;j
validacie.

2V Octave sa ekvivalentnd funkcia nazyva t_inv.
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Predpokladajte, Ze uciaci algoritmus je funkcia tvaru
LPar meno (Tr,DTr, Par) ,

kde meno je meno funkcie, Tr st trénovacie vstupy (stfpcové vektory), DT r sd poZadované
vystupy (riadkovy vektor) a Par sd parametre algoritmu ucenia napriklad v tvare
bunkového pol'a. Takdto funkcia vrati nau¢ené parametre LPar (napriklad tieZ vo

forme bunkového pol'a). Dalej budeme potrebovat’ funkciu,

funkciu

out menolL (Par, In) ,

ktora realizuje naucend

ktord pocita naucent funkciu s parametrami LPar pre vstupné vektory z matice In
(kazdy stfpec je jeden vstupny vektor). Out je riadkovy vektor vysledkov.

Potom je mozné urobit’ funkciu Err (Meno, MenoL,Par, Tr,DTr, Ts,DTs),
ktora pocita chybu naucenej funkcie menoL ucenej algoritmom Meno s parametrami
Par z trénovacich dit Tr s poZadovanymi vystupmi DTr na testovacich vzoroch Ts
s poZadovanymi vystupmi DTs. Meno a MenoL sud ret'azce s ndzvami prislusnych

funkcii. Tie sa daji vyhodnotit’” pomocou funkcie feval.
Potom uzZ je jednoduché naprogramovat’ funkciu

CrossVal (Menol,MenolL,Parl,Meno2,Meno2L,Par2,Pat,DOut, k),

ktora spocita rozdiel medzi chybou uciaceho algoritmu Menol s parametrami Parl a
chybou algoritmu Meno?2 s parametrami Par2 pomocou k-nasobnej kriZovej validacie

na vzoroch Pat s poZadovanymi vystupmi DOut.

Napriklad by sme mohli porovnat’ perceptrénovy algoritmus, ktory pouziva len 10
iterdcii s perceptrénovym algoritmom, ktory pouziva maximalne 1000 iterdcii. Musime

upravit’ uéiacu a vybavovaciu funkciu perceptrénu:

function p PLearn (x, c,Par)

perc_learn (Par{l},x,c,Par{2}

p

end

function Out PRecall (Par, x)

P perc_recall (Par{l}, x)

end

Potom uZ ich mdéZeme pouZit’ vo funkcii Crossvall.

In = randn(2,200);

c = In(l,:)=-3*xIn(2,:) >= 0.5
k =5

Parl = {[1 1 -1], 1, 10}
Par2 = {[1 1 -1], 1, 1000}

CrossVal (' PLearn’,’PRecall’,Parl,’PLearn’
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;Par{3})

,'PRecall’ ,Par2,1In,c,5)
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