Pri praci s neurénovymi sietami sa budeme drzat konvencie pouzitej v MAT-
LABEe, 8pecialne v toolboxe pre neurénové siete:

Vstupné vektory si vidy stipcové.

Aby sa dobre pocital potencial neuronu, tak vahy synapsii vstupujicich do
neurénu sa ulozené ako riadkovy vektor.

1 Algoritmus spatného Sirenia — Back-Propagation

Je dané vrstevnata neuronova siet s topologiou [2,2,1], tj. siet ma 2 vstupné
neurény, 2 skryté neurény a jeden vystupny neurén. Synaptické vahy medzi
vstupnou a skrytou vrstvou neurénov st dané maticou:

w_i_h =
1.40000 0.40000
-2.00000 0.80000

w_i_h(i,j) je vaha spoja zo vstupu j do skrytého neurénu i. Tj. riadok vahovej
matice zodpoved4 vstupnym vaham jedného neuréonu!

Synaptické vahy medzi skrytou a vystupnou vrstvou neurénov si dané mati-
cou:

w_h o =

2.30000 -1.00000

w_h_o(1,1i) je vaha spoja zo skrytého neurénu i do vystupného neurénu. Prahy
skrytych neurénov st v matici:

b_h =
0.00000
-0.50000
a prah vystupného neurénu je:
b_o = 0.40000

Teda vahy zo vstupnej vrstvy do skrytej vrstvy s pridanym jednotkovym
neurénom pre prah sa:

>> w_i_hb=[w_i_h b_h]
w_i_hb =
1.40000 0.40000 0.00000
-2.00000 0.80000 -0.50000

Vahy zo skrytej vrstvy do vystupnej vrstvy s pridanym jednotkovym neurénom
pre prah su:

>> w_h_ob=[w_h_o b_o]
w_h_ob =

2.30000 -1.00000 0.40000



Ulohy:

1. Spocitajte vystup siete pre vzory p1=[-1; 1] a p2=[1; -1]. Pri vypocte
v MATLABe mozete vyuzit funkciu logsig(x), ktora pocita (logicki)
sigmoidu

: 1
1og31g(a:) = m

Jedna sa teda o sigmoidu so strmostou 1.
2. Vzor p1=[-1; 1] je trénovaci vzor, pre ktory je pozadovany vystup 0.9.

AKké je chyba siete pre tento vzor? Ako sa zmenia vahy siete pri vykonani
jedného kroku algoritmu spétného Sirenia s parametrom uéenia o = 0.27

1.1 Udcenie vrstevnatej siete algoritmom spatného Sirenia
v MATLABe

Pozrite si stranky s ndpovedou cez Help — Neural Network Toolbox — Back-
propagation. Pouzitie vrstevnatych neurénovych sieti sa sklada zo 4 krokov

1. Zostavenie trénovacich dat — funkcie pre predspracovanie (normalizacia
dat), ... Vstupy i pozadované vystupy su stlpcové vektory:

p=1[-10-9-8-7-6-5-4-3-2-1012345672829 10
-1 -1-1-1-1-1-1-1-1-10111111111 1]
t = [10 9 8 7 6 5 4 3 2 101234567889 10];
2. Vytvorenie siete: prikaz newff mé nasledujice parametre:
(a) Matica trénovacich vzorov.
(b) Matica pozadovanych vystupov.
(c) riadkovy vektor [i1,42,. .., in] popisujici topologiu siete — i, je pocet

neurénov v j-tej vrstve. Vstupna vrstva je 0-ta a jej velkost sa urci z
prvého parametra. i,, je po¢et neurénov v poslednej skrytej vrstve.
Velkost vystupnej vrstvy sa uréi z druhého parametra.

oznam mien prenosovych funkcii pouZitych v jednotlivych vrstvach
d) Z i 7ch funkcii zitych v jednotlivych vrstvack
(skrytych a vystupnej).

(e) Meno trénovacieho algoritmu.
net=newff (p,t, [5],{’logsig’, ’purelin’}, ’trainlm’);
Funkcia newff mé v skuto¢nosti eSte viacej parametrov — viz napoveda

k MATLABu. TieZ je mo7né vynechat implicitné hodnoty parametrov —
napriklad volanie newff (p,t,5) je ekvivalentné volaniu

newff(p,t,5,{’tansig’,’purelin’}, ’trainlm’).



Potom je mozné nastavit parametre siete, alebo nechat implicitné nastave-
nie:

net.trainParam.lr = 0.05;
net.trainParam.epochs = 300;
net.trainParam.goal = le-5;

Pri vytvoreni je siet automaticky inicializovana. Uz hotovu siet je mozné
znova inicializovat volanim:

net=init(net)

Toto sa pouziva pri opakovanom ucenf siete.

. Trénovanie siete.

[net,tr]=train(net,p,t);

Pred uéenim siete sa mnozina vzorov rozdeli na trénovaciu mnozinu, vali-
da¢ni mnozinu a testovaciu mnozinu (implicitne v pomere 60%:20%:20%).
Potom sa spusti ucenie siete. Automaticky sa otvori okno, kde sa zobrazuje
priebeh uéenia:
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Ucenie konéi pri splneni niektorej z nasledujtucich podmienok:

e Bol dosiahnuty maximalny pocet epoch — implicitne 1000. D4 sa nas-
tavit pomocou

net.trainParam.epochs = 300

e Bola dosiahnuta chyba mensia nez net.trainParam.goal — implic-
itne 0.

e Gradient klesol pod net.trainParam.min_grad — implicitne 1710,

e Chyba na valida¢nej mnozine vzrastla v net.trainParam.max_fail
po sebe iduacich epochéach (implicitne 6 krat).

e Cas ulenia prekrocil nastavent dobu net.TrainParam.time — im-
plicitne tato doba nie je obmedzena a tento parameter mé hodnotu
Inf.

e Niektoré algoritmy (napr. Levenberg-Marquardtov) maja dalsie parame-
tre, ktorych hrani¢né hodnota sa da sledovat a pouZit ako stop-
kritérium.

Pri vyssie uvedenom spésobe volania funkcie train je v druhom parametre
tr vrateny vysledok ucenia, z ktorého sa da prec¢itat mnoho informécii o
pouzitom algoritme, priebehu uéenia a dosiahnutych vysledkoch:

>> tr
tr =
trainFcn: ’trainlm’
trainParam: [1x1 struct]
performFcn: ’mse’
performParam: [1x1 struct]
divideFcn: ’dividerand’
divideParam: [1x1 struct]
trainInd: [3 4 6 8 11 13 14 16 17 18 19 20 21]
valInd: [2 9 12 15]
testInd: [1 5 7 10]
stop: ’Validation stop.’
num_epochs: 115
best_epoch: 109
goal: O
states: {1x8 cell}
epoch: [1x116 doublel
time: [1x116 double]
perf: [1x116 double]
vperf: [1x116 double]
tperf: [1x116 double]
mu: [1x116 double]
gradient: [1x116 double]
val_fail: [1x116 double]



Avsak tento druhy parameter sa pri volani nemusi uvadzat a je moZné
pouzivat iba volanie

netl=train(net,p,t);

V priebehu alebo po skondéeni uéenia je mozné sledovat vyvoj chyby siete
(tlagitko “Performance”):

) Performance (plotperform)
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a tiez stav ucenia (tlacitko “Training State”):
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Grafy regresnej analyzy naucenej siete dostaneme stla¢enim tlacitka “Re-
gression”:



) Regression (plotregression)
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4. Vybavovanie siete — simulacia siete na novych datach. Funkcia sim(net1,p).
Napriklad

>> p = [1;2];
>> a sim(netl,p)
a =

0.1735

2 Transformacie dat

Normalizécia hodndt vektorov moze vyrazne urychlit uéenie siete. V baliku na
neurénové siete sii pre takého transformaie pripravené funkcie. Naviac mnoho
modelov neurénovych sieti v Toolboxe robi automatické predspracovanie vs-
tupov. Napr. newff najprv nahradi chybajtce hodnoty vstupov (NaN), vynechaji
sa konStantné riadky a urobi sa min-max normalizacia na interval < —1,1 >.
Je to v parametroch siete
net.inputs{1}.processFcns =
{’fixunknowns’,’removeconstantrows’, ’mapminmax’}
net.outputs{2}.processFcns =
{’removeconstantrows’, ’mapminmax’})



2.1 Min-max Skalovanie na interval < —1,1 >

[pn,ps] = mapminmax(p);
[tn,ts] = mapminmax(t);
net = train(net,pn,tn);

pn, resp. tn, st transformované vstupné vzory, resp. pozadované vystupy.
ps, resp. ts, st parametre prislusnych transformaécii, ktoré sa vyuziju pri spat-
nej transformacii. Ked takto naudent siet aplikujeme, tak jej vystup musime
patri¢ne transformovat

an = sim(net,pn);
a = mapminmax(‘reverse’,an,ts);

Ak chceme pouZit tu ista transforméciu na nové data
pnewn = mapminmax(‘apply’,pnew,ps);

anewn = sim(net,pnewn) ;
anew = mapminmax(‘reverse’,anewn,ts);

2.2 Skalovanie podla priemeru a standardnej odchylky

Funkcie

[pn,ps] = mapstd(p);
[tn,ts] = mapstd(t);

an = sim(net,pn);
a = mapstd(’reverse’,an,ts);

pnewn = mapstd(‘apply’,pnew,ps);
anewn = sim(net,pnewn);
anew = mapstd(‘reverse’,anewn,ts);

2.3 Principal Component Analysis

Najprv je treba data normalizovat tak, aby mali stredni hodnotu 0 a rozptyl 1.
Potom moézeme urobit PCA analyzu.

[pn,ps1] = mapstd(p);
[ptrans,ps2] = processpca(pn,0.02);

Pri vyssie uvedenej transformécii sa vynechaja zlozky, ktoré prispievaja
menej nez 2% k celkovému rozptylu. Ak chceme tito transforméciu pouzit na
novych tdajoch



prewn = mapstd(‘apply’,pnew,psl);
pnewtrans = processpca(‘apply’,pnewn,ps2);
a = sim(net,pnewtrans);

Uloha: Stbor http://ksvi.mff.cuni.cz/ mraz/nn/dataset1.mat obsahuje
dve matice. Matica p st vzory a matica (riadkovy vektor) t st pozadované vys-
tupy. (Do MATLABu sa nacitaju prikazom load datasetl.)

1. Vyberte z tejto trénovacej mnoziny polovicu vzorov a pouzite ich ako
trénovaciu mnozinu pre naucenie vrstevnatej neurénovej siete.

2. Pomocou nftool naucte neurénovu siet aproximaovat funkciu podl'a vzorov
zpat.

3. Pomocou nntool nauéte neurénovi siet s dvomi skrytymi vrstvami aprox-
imaovat funkciu podla vzorov z p a t. VyskiSajte rozne uciace algoritmy
’traingd’, ’traingdm’, ’trainbr’, ...


http://ksvi.mff.cuni.cz/~mraz/nn/dataset1.mat
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