1 Neurdnové siete

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

Vstupné vektory si vidy stlpcové.
Aby sa dobre pocital potencial neuronu, tak vahy synapsii vstupujicich do

neurénu sa ulozené ako riadkovy vektor.

1.1 Perceptron

Perceptréon s n vstupmi, vstupnymi vdhami wy, wo,...,w, a prahom ¢ bude-
me reprezentovat ako rozsireny vahovy vektor w = (wy, wa, ..., Wy, Wn11), kde
Wpy1 = —10. Pri vypoétoch so vstupnym vektorom & = (z1,...,7,)” budeme
pouzivat rozgireny vstupny vektor (z1,...,z,,1)7T.

Naprogramujte nasledujtce funkcie:

a) p=perc_create(n) vytvori perceptréon s n vstupmi. Funkcia vrati rozsi-
reny (n+ 1)-rozmerny vahovy vektor, ktorého zlozky st nédhodne iniciali-
zované.

b) c=perc_recall(p,x) vrati (riadkovy) vektor c vystupov perceptrénu re-
prezentovaného rozsirenym vahovym vektorom p s n + 1 zlozkami pre k
vstupnych n-rozmernych vektorov. Vstupy su ulozené ako stipce matice
x. Na vypocet vystupu perceptréonu pouzite skokovi funkciu hardlim(y),
ktora pre y < 0 vracia 0 a pre y > 0 vracia 1.

¢) pn=perc_update(p,x,c,1) vrati perceptron pn, ktory vznikne tpravou
perceptréonu p vzhladom ku k trénovacim vzorom reprezentovanym mati-
cou x s k stipcami. Pozadované vystupy c si reprezentované ako riadkovy
vektor s k zlozkami, ktoré maju hodnoty z mnoziny {0,1}. Posledny pa-
rameter 1 je uciaca konStanta. Tato funkcia implementuje jednu epochu
ucenia perceptréonu p na mnoZine vstupov x.

d) e=perc_err(p,x,c) vrati chybu perceptronu p na k vstupnych vzoroch
ulozenych ako stlpce matice x. Pozadované vystupy c sa reprezentované
ako riadkovy vektor s k zlozkami, ktoré maju hodnoty z mnoziny {0, 1}.

e) pn=perc_learn(p,x,c,1l,iter) vrati perceptréon pn, ktory vznikne po
iter epochach ucenia perceptréonu p. V jednej epoche st perceptrénu
postupne predkladané trénovacie vzory ulozené ako stlpce matice x, ¢ je
riadkovy vektor pozadovanych vystupov pre vzory x, 1 je u¢iaca kongtanta.

Pozor funkcia hardlim z Matlabu sa nezhoduje so skokovou funkciou z pred-
nasky!

Uloha: Mame dané dva pozitivne vzory [1,1],[1,3] a dva negativne vzory
[2,2], [3,1]. Perceptron mé pociatoéné vahy 1,1 a prah 0 a bude uceny s u¢iacou
konstantou 0.2 .

1. Aké vystupy dava tento perceptron na trénovacich vzoroch?

2. Ukazte ako sa meni vystup perceptrénu v prvych dvoch epochach ucenia
na danych trénovacich vzoroch.



3. Kol'ko epoch je potrebnych na to, aby sa dany perceptréon naucil sprav-
ne separovat pozitivne a negativne vzory? Aké bude vysledny rozgireny
vahovy vektor nauceného perceptrénu.

1.2 Algoritmus zpitného Sirenia — Back-Propagation

Je dana vrstevnata neuronova siet s topologiou [2,2,1], tj. siet mé 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 véha spoja zo vstupu j do skrytého neurénu i. Tj. riadok
vahovej matice zodpoveda vstupnym véaham jedného neurdnu!

Synaptické vahy medzi skrytou a vystupnou vrstvou neurénov si dané ma-
ticou:

w_h_ o =

2.30000 -1.00000

w_h_o(1,1) je vidha spoja zo skrytého neurénu i do vystupného neurénu. Prahy
skrytych neurénov si 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 si:

>> 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 neurdé-
nom pre prah si:

>> w_h_ob=[w_h_o b_o]
w_h_ob =

2.30000 -1.00000  0.40000

Ulohy:



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

1

Cl4e®

Jedna sa teda o sigmoidu so strmostou 1.

logsig(x)

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 spatného Sirenia s parametrom ucenia o = 0.27

1.3 Ucenie vrstevnatej siete algoritmom spatného Sirenia
v MATLABe

Pozrite si stranky s napovedou cez Help — Neural Network Toolbox — Backp-
ropagation. Pouzitie vrstevnatych neurénovych sieti sa sklada zo 4 krokov

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

p=1[-10-9-8-7-6-5-4-3-2-10123456728910
-1-1-1-1-1-1-1-1-1-10111111111 1]
t = [10 9 8 7 6 5 4 3 2 101234567829 10];
2. Vytvorenie siete: prikaz newff m4 nasledujice parametre:
(a) Matica trénovacich vzorov.
(b) Matica poZzadovanych vystupov.
¢) riadkovy vektor [i,i,...,im,] popisujuci topologiu siete — i, je poce
iadkovy vektor i1, 12, ..., %] popisujuci topologiu siete —i; je pocet

neurénov v j-tej vrstve. Vstupna vrstva je 0-t4 a jej velkost sa uréi z
prvého parametra. %,, je poCet neurénov v poslednej skrytej vrstve.
Velkost vystupnej vrstvy sa urdéi z druhého parametra.

(d) Zoznam mien prenosovych funkcii pouzitych v jednotlivych vrstvach
(skrytych a vystupnej).

(e) Meno trénovacieho algoritmu.

net=newff (p,t,[5],{’logsig’, ’purelin’}, ’trainlm’);

Funkcia newff ma v skutocnosti este viacej parametrov — viz napoveda k
MATLABu. TieZ je moZzné vynechat implicitné hodnoty parametrov — na-
priklad volanie newff (p,t,5) je ekvivalentné volaniu newff (p,t,5,{’tansig’, ’purelin’}, ’trainlm

Potom je mozné nastavit parametre siete, alebo nechat implicitné nasta-
venie:

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 pouZziva pri opakovanom uceni siete.

. Trénovanie siete.

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

Pred ucenim siete sa mnozina vzorov rozdeli na trénovaciu mnozinu, vali-
daént mnozinu a testovaciu mnozinu (implicitne v pomere 60%:20%:20%).
Potom sa spusti ucenie siete. Automaticky sa otvori okno, kde sa zobra-
zuje priebeh ucenia:
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Ucenie konéi pri splueni niektorej z nasledujicich podmienok:

e Bol dosiahnuty maximéalny pocet epoch — implicitne 1000. D4 sa
nastavit pomocou

net.trainParam.epochs = 300



e Bola dosiahnuté chyba mensia nez net.trainParam.goal — implicit-
ne 0.

e Gradient klesol pod net.trainParam.min_grad — implicitne 1719,

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

e Cas ucenia 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) maju dalsie pa-
rametre, ktorych hrani¢na hodnota sa déa sledovat a pouZit ako stop-
kritérium.

Pri vyssie uvedenom sposobe volania funkcie train je v druhom parametre
tr vrateny vysledok ucenia, z ktorého sa dé precitat mnoho informéacii o
pouzitom algoritme, priebehu ucenia a dosiahnutych vysledkoch:

>> tr
tr =
trainFen: ’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: 0
states: {1x8 cell}
epoch: [1x116 double]
time: [1x116 doublel
perf: [1x116 double]
vperf: [1x116 doublel
tperf: [1x116 doublel
mu: [1x116 doublel
gradient: [1x116 double]
val_fail: [1x116 double]

Avgak tento druhy parameter sa pri volani nemusi uvddzat a je moZné

pouZivat iba volanie

netl=train(net,p,t);



V priebehu alebo po skonéeni ucenia je mozné sledovat vyvoj chyby siete
(tlagitko “Performance”):
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a tiez stav ucenia (tlacitko “Training State”):
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Grafy regresnej analyzy naucenej siete dostaneme stlacenim 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

Normalizdcia hodnot vektorov moze vyrazne urychlit ucenie siete. V baliku na
neurénové siete su pre takého transformaéie pripravené funkcie. Naviac mnoho
modelov neurénovych sieti v Toolboxe robi automatické predspracovanie vstu-
pov. Napr. newff najprv nahradi chybajice hodnoty vstupov (NaN), vynechaja
sa konstantné riadky a urobi sa min-max normalizicia 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, su parametre prislusnych transformacii, ktoré sa vyuZziju pri spéit-
nej transformécii. Ked takto naucenu siet aplikujeme, tak jej vystup musime
patri¢ne transformovat

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

Ak chceme pouzit tu istu transformaciu na nové data
pnewn = mapminmax (‘apply’,pnew,ps);

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

2.2 Skalovanie podla priemeru a §tandardnej 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 normalizovaf tak, aby mali stredntt hodnotu 0 a rozptyl 1.
Potom méZeme urobit PCA analyzu.

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

Pri vyssie uvedenej transformacii sa vynechaju zlozky, ktoré prispievaju me-
nej nez 2% k celkovému rozptylu. Ak chceme tato transformaciu pouzit na
novych udajoch



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

Uloha: Subor datasetl.mat obsahuje dve matice. Matica p su vzory a
matica (riadkovy vektor) t su pozadované vystupy. (Do MATLABu sa naditaju
prikazom load datasetl.)

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

2. Pomocou PCA-predspracovania transformujte vstupné 3-rozmerné vekto-
ry na 2-rozmerné vektory a porovnajte rychlost ucenia a presnost naucenia
prislusnych sieti s rovnakymi parametrami. Mozete sa in$pirovat demo
prikladom demobpl.m. Aby ste dosiahli redukciu na 2 dimenzie je treba
oproti demo-prikladu zlavit na presnosti!

2.4 Hopfieldove siete

Vahy Hopfieldovej siete sa nastavuja podla Hebbovského pravidla:

Wij =Y afa? =>"[(#)"a —I], kde I je jednotkova matica.
PiF] P

Predpokladame, ze zlozky vektorov st z mnoziny {—1,1}.
Uloha: Spocitajte vahy Hopfieldovej siete siete, ktord sa mé naudit vzory:

B=[ 1 -1 -1

-1 1 -1
1 1-1;
-1 -1 -1

AKky vzor vybavi tato siet pri vstupe [1; -1; -1; -11:
(i) pri synchrénnej adaptacii;
(ii) pri asynchrénnej adaptacii?

Spocitajte energeticku funkciu siete pri jednotlivych krokoch vybavovania.


dataset1.mat
demobp1.m
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