
Vrstevnatá neuronová śıt’

Řešeńı domáćıch úloh

Řešeńı domáćıch úloh

Napǐste skript (nebo funkci) v Matlabu, který nastav́ı architekturu,
váhy a prahy a prahy perceptronové śıt’ě tak, aby implementovala
funkci XOR.

1 Pro binárńı model

2 Pro biparitńı model

Program otestuje, že śıtě dávaj́ı pro všechny vstupy správný výstup.
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Princip

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı (Back-propagation)

(Werbos, Rumelhart, 1974-1986)
Máme k dispozici

Trénovaćı množina T s N trénovaćımi vzory (xp, dp).

xp = (xp
1 , ..., x

p
n ) ... vstupńı vzor

dp = (dp
1 , ..., d

p
m) ... požadovaný výstup

Vrstevnatá neuronová śıt’ s danou architekturou s n vstupńımi
a m výstupńımi neurony. Neurony muśı ḿıt spojitou,
diferencovatelnou p̌renosovou funkci.

Problém

Nastavit váhy a práhy všech neuronů v śıti tak, aby byl
skutečný výstup śıtě stejný jako požadovaný.
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Princip

Neuron se sigmoidálńı p̌renosovou funkćı

binárńı model: f (ξ) = 1
1+e−λξ ... logsig

biparitńı model: f (ξ) = 1−e−λξ

1+e−λξ ... tansig

parametr lambda ... strmost
určuje ḿıru nep̌resnosti výsledku (klasifikace na hranićıch)

lambda→∞ ... diskrétńı model
č́ım je lambda menš́ı ... t́ım je šiřśı hranice mezi odlǐsnými
p̌ŕıpady
lambda→ 0 ... neuron nerozlǐsuje (výstup vždy 0.5 resp. 0)
Obvyklá volba λ = 1 nebo λ = 1/4 pro logsig, λ = 2 pro tansig
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Princip

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı (Back-propagation)

Ćılová (chybová) funkce

MSE ... vyjaďruje odchylku mezi skutečnou a požadovanou
odezvou śıtě:
pro jeden trénovaćı vzor: Ep = 1

2

∑
i (dp

i − yp
i )2

pro celou trénovaćı množinu:
E = 1

N

∑
p Ep = 1

2N

∑
p

∑
i (dp

i − yp
i )2

i je index p̌res výstupńı neurony
p je index p̌res trénovaćı vzory

Ćıl algoritmu zpětného š́ı̌reńı

minimalizace chybové funkce E na dané trénovaćı množině T
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Princip

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı (Back-propagation)

Základńı princip

Spočteme skutečnou odezvu śıtě pro daný
trénovaćı vzor.

Porovnáme skutečnou a požadovanoy
odezvu śıtě.

Adaptujeme váhy a prahy:

proti směru gradientu chybové funkce
od výstupńı vrstvy směrem ke vstupńı
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Adaptačńı pravidla

Back-propagation - Adaptačńı pravidla

Aktualizace synaptických vah a prah̊u proti směru gradientu
chybové funkce

Pro váhu z neuronu i do neuronu j v čase t plat́ı:

w t+1
ij = w t

ij +4w t
ij ,

Pro práh neuronu j v čase t plat́ı:

ht+1
j = ht

j +4ht
j ,

4w t
ij je p̌ŕır̊ustek váhy wij p̌risṕıvaj́ıćı k minimalizaci E t .

Po vynecháńı indexu trénovaćıho vzoru t:

4wij = −α ∂E

∂wij
= −α∂E

∂yj

∂yj
∂ξj

∂ξj
∂wij

4hj = −α ∂E

∂hj
= −α∂E

∂yj

∂yj
∂ξj

∂ξj
∂hj

α je parametr učeńı (reguluje délku adaptačńıho kroku)
6 / 38



Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Adaptačńı pravidla

Back-propagation - Adaptačńı pravidla

Aktualizace synaptických vah pro výstupńı vrstvu

4wij = −α ∂E

∂wij
= −α∂E

∂yj

∂yj
∂ξj

∂ξj
∂wij

= −α(yj − dj)f ′(ξj)yi

= −αδjyi

Aktualizace prah̊u pro výstupńı vrstvu

4hj = −α ∂E

∂hj
= −α∂E

∂yj

∂yj
∂ξj

∂ξj
∂hj

= −α(yj − dj)f ′(ξj)1

= −αδj
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Adaptačńı pravidla

Back-propagation - Adaptačńı pravidla

Aktualizace synaptických vah pro skryté vrstvy

4wij = −α ∂E

∂wij
= −α∂E

∂yj

∂yj
∂ξj

∂ξj
∂wij

= −α(
∑
k

∂E

∂ξk

∂ξk
∂yj

)f ′(ξj)yi

= −α(
∑
k

∂E

∂ξk
wjk)f ′(ξj)yi

= −α(
∑
k

δkwjk)f ′(ξj)yi

= −αδjyi
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Adaptačńı pravidla

Back-propagation - Adaptačńı pravidla

Aktualizace prah̊u pro skryté vrstvy

4hj = −α ∂E

∂hj
= −α∂E

∂yj

∂yj
∂ξj

∂ξj
∂hj

= −α(
∑
k

∂E

∂ξk

∂ξk
∂yj

)f ′(ξj)1

= −α(
∑
k

δkwjk)f ′(ξj)

= −αδj
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Adaptačńı pravidla

Back-propagation - Adaptačńı pravidla

Celkem:
w t+1
ij = w t

ij + αδjyi ,

ht+1
j = ht

j + αδj ,

kde

pro výstupńı neuron j:

δj = f ′(yj)(yj − dj).

pro skrytý neuron j:

δj = f ′(yj)
∑
k

(δkwjk).
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Adaptačńı pravidla

Back-propagation - Adaptačńı pravidla

Výpočet derivace p̌renosové funkce

Sigmoidálńı funkce: logsig / dlogsig

f (ξj) =
1

1 + e−λξj

f ′(ξj) = λyj(1− yj)

Hyperbolický tangens: tansig / dtansig

f (ξj) =
1− e−λξj

1 + e−λξj

f ′(ξj) = λ2(1 + yj)(1− yj)

Lineárńı funkce: purelin / dpurelin

f (ξj) = ξj

f ′(ξj) = 1
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Algoritmus

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

1 Inicializace śıtě
Inicializujeme váhy a prahy malými náhodnými hodnotami

2 Předlož́ıme daľśı trénovaćı vzor ve tvaru (−→x ,
−→
d )

−→x = (x1, ..., xn) ... vstupńı vzor
−→
d = (d1, ..., dm)... požadovaný výstup
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Algoritmus

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

3 Dop̌redný výpočet
Vypočteme skutečný výstup (odezvu) śıtě −→y = (y1, ..., ym):
pro každou vrstvu L (ve směru od vstupńı k výstupńı):
spočteme aktivitu (výstup) každého neuronu ve vrstvě L
(využijeme k tomu aktivity neuronů v p̌redchoźı vrstvě)

Pro každý neuron j spočteme jeho aktivitu: yj = f (ξj),
kde ξj =

∑
i yiwij

(i je index p̌res neurony ve vrstvě pod neuronem j)
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Algoritmus

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

4 Zpětný výpočet
Spočteme chybový člen δj pro každý neuron j a aktualizujeme
všechny váhy a prahy v śıti (ve směru od výstupńı vrstvy k
vstupńı):

Pro výstupńı neurony spočteme: δj = f ′(yj)(yj − dj).
Pro skryté neurony spočteme: δj = f ′(yj)

∑
k(δkwjk).

(k je index p̌res neurony ve vrstvě nad neuronem j)
Pro váhu každé hrany (z neuronu i do neuronu j):

w t+1
ij = w t

ij +4wij ,

kde 4wij = −αδjyi .
Pro práh každého neunonu j:

ht+1
j = ht

j +4hj ,

kde 4hj = −αδj .
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Algoritmus

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

5 Ukončuj́ıćı podḿınka
Pokud neńı splněna ukončuj́ıćı podḿınka, vrát́ıme se zpět ke
kroku 2.

Maximálńı počet cykl̊u (= epoch = p̌redložeńı celé trénovaćı
množiny).
Časový limit.
Dolńı mez pro hodnotu chybové funkce na trénovaćı množině.
Dolńı mez pro sťredńı hodnotu p̌ŕır̊ustku vah 4wij v jednom
cyklu.
Využit́ı tzv. validačńı množiny – tzv. early stopping.
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Algoritmus

Algoritmus zpětného š́ı̌reńı

Uč́ıćı (trénovaćı strategie)
způsob p̌redkládáńı trénovaćıch vzor̊u

iterace = p̌redložeńı jednoho trénovaćıho vzoru ... i v́ıcekrát

epocha (cyklus) = iterace p̌res celou trénovaćı množinu

Typický pr̊uběh chybové funkce během učeńı

klesá v čase, mohou ale existovat úseky s roztoućı E

algoritmus snižuje chybu pro aktuálńı vzor → chyba se může z
zvýšit pro ostatńı vzory
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Analýza modelu

BP śıtě - analýza modelu

Jeden z nejpouž́ıvaněǰśıch model̊u

Jednoduchý algoritmus učeńı

Poměrně dobré výsledky - aproximačńı a generalizačńı
schopnosti

Nevýhody

Interńı reprezentace znalost́ı (černá sǩŕıňka).

Učeńı s učitelem. Trénovaćı množina by měla být dostatečně
velká a vyvážená.

Aproximačńı a generalizačńı schopnosti: volba vhodné
architektury a daľśıch parametr̊u (p̌renosové funkce, parametr
učeńı, strmost sigmoidy) pro danou úlohu.

Pomalá konvergence, lokálńı minima, nebezpeč́ı p̌reučeńı
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Analýza modelu

Aproximačńı schopnost BP-śıt́ı

Aproximačńı schopnost BP-śıt́ı

Věta (Kolmolgorov)

Libovolnou spojitou funkci f : [0, 1]n → (0, 1)m lze vyjáďrit
(aproximovat libovolně p̌resně) pomoci BP-śıtě s
odpov́ıdaj́ıćım počtem neuronů a s vhodnou p̌renosovou
funkćı.

Pro neurony se sigmoidálńı p̌renosovou funkćı stač́ı dvě skryté
vrstvy [1987].
× RBF śıtě - stač́ı jedna skrytá vrstva [1990].

V praxi je nutné určit (pro danou úlohu)

volba vhodné architektury (počet vrstev a počet neuronů v
těchto vrstvách, propojeńı neuronů)

volba vhodných p̌renosových funkćı

volba algoritmu učeńı (adaptace vah a prahů) a uč́ıćı strategie
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Analýza modelu

NP-úplnost problému učeńı

NP-úplnost problému učeńı

Věta

Obecný problém učeńı umělých neuronových śıt́ı je NP-úplný.
Výpočetńı náročnost roste exponenciálně s počtem
proměnných.

Poznámka

Pro některé speciálńı typy jednoduchých neuronových śıt́ı je
problém učeńı řešitelný v polynomiálńım čase (pomoćı metod
lineárńıho programováńı).
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Porovnáváńı algoritmů učeńı (model̊u)

Problém

Chci srovnat algoritmy nebo modely LA a LB .. který z nich
lépe aproximuje hledanou funkci f?

Mám k dispozici jen omezenou trénovaćı množinu dat T

Obvyklé metody

Párový test

K-násobná ǩŕıžová validace
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Testováńı algoritmů

Skutečná chyba algoritmu

f je aproximovaná funkce

LT je funkce naučená algoritmem L na množine T

ERRD(LT ) = PrD(LT (x) 6= f (x))
D . . . pravděpodobnost výskytu p̌ŕıpadu x v trénovaćı množině

Jak odhadnout ERRD(LT )? Jak dobrý bude tento odhad?
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Vhodná chybová funkce

1 MSE (sťredńı kvadratická chyba)... vyjaďruje odchylku mezi
skutečnou a požadovanou odezvou śıtě:
pro jeden trénovaćı vzor: Ep = 1

2

∑
i (dp

i − yp
i )2

pro celou trénovaćı množinu:
E = 1

N

∑
p Ep = 1

2N

∑
p

∑
i (dp

i − yp
i )2

i je index p̌res výstupńı neurony
p je index p̌res trénovaćı vzory

2 MAE (sťredńı absolutńı chyba)

3 Klasikačńı chyba
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Vhodná chybová funkce

1 MSE (sťredńı kvadratická chyba)

2 MAE (sťredńı absolutńı chyba)
pro jeden trénovaćı vzor: Ep = 1

2

∑
i |d

p
i − yp

i |
pro celou trénovaćı množinu:
E = 1

N

∑
p Ep = 1

2N

∑
p

∑
i |d

p
i − yp

i |
3 Klasikačńı chyba - procento chybně klasifikovaných vzor̊u:

pro celou trénovaćı množinu: E = 1
N

∑
p ANDi |dp

i = yp
i |

i je index p̌res výstupńı neurony
p je index p̌res trénovaćı vzory
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Chyba na trénovaćıch datech (na kterých se model učil) neńı
vypov́ıdaj́ıćı ... Proč?

Množinu trénovaćıch dat T rozděĺım na disjunktńı množiny
Tr (trénovaćı) a S (testovaćı). S muśı být dostatečně velká
(alespoň 30 vzork̊u).

Model nauč́ım na Tr .

Chybu modelu spoč́ıtám na množině Tr a na množině S .

Obvyklé děleńı: 70% vzork̊u trénovaćı množina Tr , 30%
vzork̊u testovaćı množina S .
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceńı kvality modelu I. V praxi

Statisticky významné výsledky

Model nauč́ım k-krát pro r̊uzné náhodné inicializace vah
(typicky minimálně k = 100) za použit́ı trénovaćı množiny Tr
a testovaćı množiny S .

Pokaždé spočtu chybu modelu na testovaćı množině (E k
S ).

Spočtu odhad sťredńı hodnoty a směrodatné odchylky chyby
meankE k

S a stdkE k
S

Obdobně mohu odhadnout chybu na trénovaćı množině (E k
Tr )

a časovou náročnost učeńı (čas učeńı, počet cykl̊u)
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Vyhodnoceńı kvality modelu II. Precizně

Vyhodnoceńı kvality modelu II. Precizně

Testováńı algoritmů
Jak odhadnout ERRD(LT ) = PrD(LT (x) 6= f (x))? Jak dobrý bude
tento odhad?

Jako odhad použiji ERRS(LT ) = 1
NS

∑
x∈S If (x)6=LT (x)

S je testovaćı množina dat ... binomické rozděleńı

Pro oboustranný interval spolehlivosti:
S pravděpodobnost́ı 95% lež́ı ERRD(L)) v intervalu

ERRS(LT )± 1.96
√

ERRS (LT )∗(1−ERRS (LT ))
NS

)
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

Vyhodnoceńı kvality modelu II. Precizně

Testováńı algoritmů II. Precizně

Párový test – obecně:

Odhaduji δ = ERRD(LA)− ERRD(LB)

Odhad pomoćı ES⊂D(ERRS(LA)− ERRS(LB))
sťredńı hodnota p̌res všechny N-prvkové podmnožiny S
vybrané podle rozděleńı D.

P %-ńı interval spolehlivosti odhadu δ̂:

δ̂ ± zPsδ̂, sδ̂ je odhad směrodatné odchylky:

sδ̂ =
√

ERRS (LA)∗(1−ERRS (LA))+ERRS (LB)∗(1−ERRS (LB))
NS

zP je P+100
2 %-ńı kvantil normálńıho rozděleńı

v Matlabu zP spočteme pomoćı norminv((P+100)/200,0,1)
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

K-násobná ǩŕıžová validace

K-násobná ǩŕıžová validace

1 Množinu dat T rozděĺıme do k disjunktńıch stejně velkých
podmnožin T1, · · ·Tk , kde |Ti | ≥ 30, i = 1, · · · , k. Obvykle
k = 10

2 Pro i = 1, · · · , k :
použij T \ Ti jako trénovaćı množinu Tr
použij Ti jako testovaćı množinu S
nauč algoritmy La a Lb na Tr
spočti chyby E (A)i = ERRS(LA) a E (B)i = ERRS(LB) na
množině S .
spočti rozd́ıl δi = E (A)i − E (B)i

3 Vrat’ 1
k

∑k
i=1 E (A)i ,

1
k

∑k
i=1 E (B)i , resp. δ = 1

k

∑k
i=1 δi a

odhady směrodatných odchylek
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Vrstevnatá neuronová śıt’

Porovnáváńı algoritmů učeńı

K-násobná ǩŕıžová validace

K-násobná ǩŕıžová validace

P %-ńı interval spolehlivosti:

δ ± tP,k−1sδ, sδ je odhad směrodatné odchylky:

sδ =
√

1
k(k−1)

∑k
i=1(δi − δ)2

tP,k−1 je P+100
2 %-ńı kvantil t-rozděleńı s k − 1 stupni

volnosti.

v Matlabu tP,k−1 spočteme pomoćı tinv((N+100)/200,k-1)
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Vrstevnatá neuronová śıt’

BP-śıtě v Matlabu

Cvičeńı - BP-śıtě v Matlabu

User Guide → Backpropagation

Nejprve sestav́ıme trénovaćı množinu dat:
p ... vstupńı vzory n × N, t ... výstupńı vzory m × N

Vytvǒŕıme neuronovou śıt’:
net = newff(p,t,[5,3],{’tansig’,’tansig’,’purelin’},’traingd’);
parametry:

Matice vstupńıch trénovaćıch vzor̊u
Matice požadovaných výstupů
Řádkový vektor = počty neuronů ve skrytých vrstvách. Podle
délky vektoru se urč́ı počet skrytých vrstev.
Jména p̌renosových funkćı použitých ve skrytých vrstvách a ve
výstupńı vrstvě.
Jméno uč́ıćıho algoritmu
Daľśı parametry a defaultńı hodnoty ... pod́ıvejte se do
Nápovědy Matlabu
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Cvičeńı - BP-śıtě v Matlabu

Př́ıklad 1 - Začátek

p = [-100:100; -1.*ones(1,100) 0 ones(1,100)];
t = [100:-1:0 1:100];

Vstupńı i výstupńı vzory normalizujte pomoćı mapminmax a
náhodně je sěrad’te (pomoćı randperm, p i t stejně!!).

Vytvǒrte pro tuto trénovaćı množinu neuronovou śıt’ s jednou
skrytou vrstvou, 5 neurony v této skryté vrtsvě, p̌renosovou
funkćı tansig ve skryté vrstvě a purelin ve výstupńı vrstvě.
Uč́ıćı algoritmus nastavte na traingd.

Prohlédněte si vytvǒrenou śıt’. Jak zjistit hodnoty vah a prahů?
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Cvičeńı - BP-śıtě v Matlabu

User Guide → Backpropagation

Váhy a prahy

net.IW{1,1} ... váhy hran mezi vstupńı a prvńı skrytou
vrstvou... L1 X n
net.IW{1,1}(j,i) ... váha ze vstupńıho neuronu i do skrytého
neuronu j
net.LW{L,K} ... váhy hran ze skryté vrstvy K do vrstvy L
net.LW{L,K}(j,i) ... váha z neuronu i ve vrstvě K do neuronu j
ve vrstvě L
net.b ... prahy neuronů
net.b{L,1} ... prahy neuronů ve vrstvě L (poč́ınaje prvńı
skrytou)
net.b{L,1}(j,1) ... práh j-tého neuronu ve vrstvě L
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Cvičeńı - BP-śıtě v Matlabu

User Guide → Backpropagation

Nastaveńı parametr̊u funkce traingd ... net.trainParam

net.trainParam.lr ... parametr učeńı
Daľśı parametry a jejich defaultńı hodnoty ... pod́ıvejte se do
Nápovědy Matlabu

Inicializace śıtě

Śıt’ je po vytvǒreńı automaticky inicializovaná
Mohu ji inicializovat znova použit́ım:
net = init(net);
Použitá inicializačńı funkce (mohu nastavit jinou):
net.initFcn
net.layers{i}.initFcn
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Cvičeńı - BP-śıtě v Matlabu

User Guide → Backpropagation

Učeńı śıtě
[net1, tr ] = train(net,p,t);
% tr ... training report

Množina vzor̊u se automaticky rozděĺı na trénovaćı, validačńı a
testovaćı množinu (implicitně v poměru 60%, 20%, 20%)
Použitá rozdělovaćı funkce (mohu nastavit jinou):
net.divideFcn
net.divideParam
Použitá chybová funkce (mohu nastavit jinou):
net.performFcn

Výstup (odezva) śıtě
y = sim(net1,p);
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Cvičeńı - BP-śıtě v Matlabu

Učeńı se ukonč́ı v jednom z následuj́ıćıch p̌ŕıpadů

Byl dosažen maximálńı počet cykl̊u (epoch).
net.trainParam.epochs (implicitně 1000)

Byla dosažena chyba na trénovaćı množině menš́ı než
net.trainParam.goal (implicitně 0)

Gradient klesl pod net.trainParam.min grad

Čas učeńı p̌rekročil net.trainParam.time (implicitně Inf)

Chyba na validačńı množině vzrostla v net.trainParam.max fail
po sobě jdoućıch cyklech (implicitně 6)
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Cvičeńı - BP-śıtě v Matlabu

Automaticky p̌rednastavená transformace dat

Pro vstupńı vzory:
net.inputs{1}.processFcns =
{’fixunknowns’,’removeconstantrows’,’mapminmax’}
nahrad́ı se chyběj́ıćı hodnoty vstupů (NaN), pak se vynechaj́ı
konstantńı řádky, pak se provede minmax normalizace

Pro výstupńı vzory:
net.outputs{2}.processFcns =
{’removeconstantrows’,’mapminmax’}
vynechaj́ı se konstantńı řádky, provede se minmax normalizace

Mohu nastavit, jak chci (Nápověda ... Processing Functions)
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Př́ıklad 1 - pokračováńı

Nastavte u vytvǒrené śıtě maximálńı počet cykl̊u na 1500.
Nastavte maximálńı počet zhořseńı na validačńı množině na
10.

Zrušte automatickou transformaci vstupńıch a výstupńıch dat.

Śıt’ naučte se zapnutým grafickým výstupem a prohlédněte si
všechny zobrazené grafy. Rozuḿıte jim?

Z jakého důvodu se učeńı zastavilo? Jaká je výsledná chyba
na trénovaćı, validačńı a testovaćı množině?

Zobrazte výstupy śıtě pro vstupńı vzory do grafu. Naučila se
śıt’ dob̌re?

Zkuste skript pustit několikrát. Lǐśı se výsledky?

Výsledný skript mi pošlete na email.
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Cvičeńı – K-násobná ǩŕıžová validace

Př́ıklad 1 - dokončeńı

Napǐste funkci v = CrossVal(), která porovná pro tuto úlohu
śıt’ě se 2, 3 a 5 neurony metodou k-násobné ǩŕıžové validace
(pro k=10).

Funkce vrát́ı matici, kde každý řádek bude odpov́ıdat jednomu
z model̊u a ve sloupćıch budou hodnoty:
v(1,:) = pr̊uměr (mean) a směrodatná odchylka (std) výsledné
chyby na trénovaćı a testovaćı množině (mse)
v(2,:) = totéž pro druhý model
v(3,:) = totéž pro ťret́ı model

Doporučuji pro urychleńı vypnout p̌ri učeńı grafický výstup
(trainParam.showWindow)

Jak dopadlo srovnáńı?

Výsledný skript mi pošlete na email.
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