Vrstevnatd neuronova sit
ReZeni domacich tiloh

ReSeni domacich uloh

Napiste skript (nebo funkci) v Matlabu, ktery nastavi architekturu,
vahy a prahy a prahy perceptronové sité tak, aby implementovala

funkci XOR.
@ Pro binarni model

@ Pro biparitni model

Program otestuje, Ze sité davaji pro vSechny vstupy spravny vystup.
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Princip

Algoritmus zpé&tného ¥ifeni (Back-propagation)

(Werbos, Rumelhart, 1974-1986)
Mame k dispozici
@ Trénovaci mnozina T s N trénovacimi vzory (xP, dP).
o xP = (xf,..,xP) ... vstupni vzor
o dP = (d?,...,d?) ... pozadovany vystup
@ Vrstevnatd neuronova sit s danou architekturou s n vstupnimi
a m vystupnimi neurony. Neurony musi mit spojitou,
diferencovatelnou pfenosovou funkci.
Problém

@ Nastavit vahy a prahy vSech neuront v siti tak, aby byl
skutecny vystup sité stejny jako poZadovany.

N
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Princip

Neuron se sigmoidalni pfenosovou funkci

@ bindrni model: f(§) = 1+e—*5 ... logsig

@ biparitni model: f(§) = 1+ —As

@ parametr Jambda ... strmost
uréuje miru neptesnosti vysledku (klasifikace na hranicich)
e lambda — oo ... diskrétni model
o ¢im je lambda mensi ... tim je SirSi hranice mezi odlisnymi
p¥ipady
e lambda — 0 ... neuron nerozlisuje (vystup vzdy 0.5 resp. 0)
o Obvykld volba A =1 nebo A = 1/4 pro logsig, A = 2 pro tansig

tansig
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Princip

Algoritmus zpé&tného ¥ifeni (Back-propagation)

Cilova (chybova) funkce

e MSE ... vyjadfuje odchylku mezi skute¢nou a pozadovanou
odezvou sité:
pro jeden trénovaci vzor: EP = 1 3" .(dP — yP)?
pro celou trénovaci mnoZinu:
P _ P2
E= LY, EP = 55,5 /(d" — yP)
i je index p¥es vystupni neurony
p je index pres trénovaci vzory
Cil algoritmu zpétného Sifeni

@ minimalizace chybové funkce E na dané trénovaci mnoziné T
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Princip

Algoritmus zpé&tného ¥ifeni (Back-propagation)

Z3akladni princip
@ Spocteme skutelnou odezvu sit& pro dany b
trénovaci vzor.

vistupni
vrstva

skryté
vrstvy

vstupni
rstva

@ Porovndme skute¢nou a pozadovanoy
odezvu sité.
o Adaptujeme vahy a prahy:
e proti sméru gradientu chybové funkce
e od vystupni vrstvy smérem ke vstupni
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Aktualizace synaptickych vah a praha proti sméru gradientu

chybové funkce
@ Pro vahu z neuronu i do neuronu j v &ase t plati:

t+1
wpT = w +AWU,

@ Pro prah neuronu j v ¢ase t plati:
Wi+t = hf+ AR,

° AW je ptiristek vahy w;; p¥ispivajici k minimalizaci E®.
Po vynechanl indexu trénovaciho vzoru t:

OE __OE dy; 0

Awj = — — 9Yj 95j

YT T Y wy Yoy 0g; ow
OE OE dy; OF;

Ahj= —als = Q=05
I T %h ~ %oy, 0¢; oh;

@ « je parametr u&eni (reguluje délku adaptaZniho kroku)

6
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Aktualizace synaptickych vah pro vystupni vrstvu

pwy = o E % 05
v ow;j N dy; 0¢j Ow;j
= —aly; — ) (§)yi
—adjy,-

Aktualizace prahi pro vystupni vrstvu

Ah = —a2o = Q25T
J “oni — "oy, 0¢; oh;

= —aly; — d)f ()1
= —Oz(SJ'
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla
Aktualizace synaptickych vah pro skryté vrstvy

Awy = —alE — _OEOY 0%
v owjj 8)/18518WU

O0E 0¢
= Z 5 f ayk &)y
= Z ij f/ SJ
= —« Zékwjk
k

= —adjy;
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Aktualizace prahii pro skryté vrstvy

o OE_ 0Edy 05
ST T % T ayjaﬁj@h

OE 8§k
285 Oy )L

o ) (
k

= —ad;
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Celkem:
t+1
Wi

t+1 _ gt _
hj = hj —l—Oz(Sj,

= wj + adjy;,

kde

@ pro vystupni neuron j:
05 = f'(y))(y; — d).

@ pro skryty neuron j:

8= (%) Y (Srwjn).
k
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Vypocdet derivace prenosové funkce

e Sigmoidalini funkce: logsig / dlogsig

1
&) =1
FI(&) = Ayi(1 = ;)
e Hyperbolicky tangens: tansig / dtansig
1—e N
(&) = 11e G
F1(&) = N(1+y)(1 — y)
@ Linedrni funkce: purelin / dpurelin
F(§) =§
f(&) =1
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Algoritmus

Algoritmus zpétného Siteni

Q Inicializace sité
Inicializujeme vahy a prahy malymi nahodnymi hodnotami
@ Predlozime dalsi trénovaci vzor ve tvaru (X, 7)
X = (X1, ey Xp) ... vsStupni vzor
= (di, ..., dm)... poZadovany vystup
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Algoritmus

Algoritmus zpétného Siteni

© Dopiedny vypocet

Vypo&teme skutedny vystup (odezvu) sité Y = (V15 ey Ym):

pro kazdou vrstvu L (ve sm&ru od vstupni k vystupni):

spotteme aktivitu (vystup) kazdého neuronu ve vrstvé L

(vyuZijeme k tomu aktivity neuronil v pfedchozi vrstvg)
e Pro kaZdy neuron j spoteme jeho aktivitu: y; = f(§;),

kde 61 = E’-y,'W,'j
(i je index pFes neurony ve vrstv& pod neuronem j)
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Algoritmus

Algoritmus zpétného Siteni

Q Zpétny vypocet

Spotteme chybovy &len d; pro kaZdy neuron j a aktualizujeme
vdechny vahy a prahy v siti (ve smé&ru od vystupni vrstvy k
vstupni):

o Pro vystupni neurony spotteme: §; = f'(y;)(y; — d).

o Pro skryté neurony spotteme: &; = f'(y;) >, (Oxwijk).

(k je index p¥es neurony ve vrstvé nad neuronem j)
e Pro vdhu kazdé hrany (z neuronu i do neuronu j):

1
Wij-+ = W,-j- + Awj,
kde Awj; = —ad;y;.
e Pro prah kazdého neunonu j:
t+1 gt .
hi™" = hi + Ahj,

kde Ahj = —aéj.
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Algoritmus

Algoritmus zpétného Siteni

© Ukontujici podminka
Pokud nenf splnéna ukonéujici podminka, vratime se zpét ke
kroku 2.
o Maximalni pocet cykli (= epoch = predloZeni celé trénovaci
mnoziny).
o Casovy limit.

e Dolni mez pro hodnotu chybové funkce na trénovaci mnozing.

o Dolni mez pro stfedni hodnotu pfiriistku vah Aw;j; v jednom

cyklu.
o VyuZiti tzv. validaéni mnoZiny — tzv. early stopping.
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Vrstevnatd neuronova sit
Algoritmus zp&tného SiFeni
Algoritmus

Algoritmus zpétného Siteni

Utici (trénovaci strategie)
zplsob predklddani trénovacich vzori
@ iterace = predloZeni jednoho trénovaciho vzoru ... i vicekrat
@ epocha (cyklus) = iterace pfes celou trénovaci mnoZinu
Typicky pribéh chybové funkce béhem uéeni
@ klesd v ¢ase, mohou ale existovat tseky s roztouci E

@ algoritmus sniZuje chybu pro aktudlni vzor — chyba se miiZe z
zvysit pro ostatni vzory

16
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Vrstevnatd neuronova sit

Analyza modelu

BP sité - analyza modelu

Jeden z nejpouzivanéjSich modelii
Jednoduchy algoritmus ucenf

Pomérné dobré vysledky - aproximaéni a generalizaéni
schopnosti

Nevyhody

o

Interni reprezentace znalosti (¢ernd sk¥itika).

Uleni s ulitelem. Trénovaci mnoZina by méla byt dostatecné
velkd a vyvazena.

Aproximaéni a generaliza¢ni schopnosti: volba vhodné
architektury a dal3ich parametri (pfenosové funkce, parametr
u€eni, strmost sigmoidy) pro danou tlohu.

;
|

Pomala konvergence, lokalni minima, nebezpeéi preuen



Vrstevnatd neuronova sit
Analyza modelu
Aproxima&ni schopnost BP-siti

Aproximaéni schopnost BP-siti

Véta (Kolmolgorov)

e Libovolnou spojitou funkci f : [0,1]" — (0,1)™ Ize vyjadFit
(aproximovat libovoln& p¥esn&) pomoci BP-sit& s
odpovidajicim po¢tem neuronili a s vhodnou p¥enosovou
funkai.

o Pro neurony se sigmoidalni pfenosovou funkci staéi dvé skryté
vrstvy [1987].
o X RBF sit& - sta&i jedna skryta vrstva [1990].

V praxi je nutné uréit (pro danou dlohu)

@ volba vhodné architektury (pocet vrstev a pocet neuronil v
téchto vrstvach, propojeni neuroni)

@ volba vhodnych pfenosovych funkci

@ volba algoritmu ueni (adaptace vah a prahil) a u&ici strategie
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Vrstevnatd neuronova sit
Analyza modelu
NP-tplnost problému u&eni

NP-tplnost problému uéeni

Véta
@ Obecny problém u&eni umé&lych neuronovych siti je NP-tplny.
Vypocetni ndro€nost roste exponencidlné s poétem
promé&nnych.
Poznamka
@ Pro nékteré specialni typy jednoduchych neuronovych siti je

7N Nt

problém u&enf Yesitelny v polynomidlnim €ase (pomoci metod
linedrniho programovani).
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni

Porovnavani algoritml uceni (modeli)

Problém

@ Chci srovnat algoritmy nebo modely L4 a Lg .. ktery z nich
lépe aproximuje hledanou funkci 7

e Mam k dispozici jen omezenou trénovaci mnoZinu dat T
Obvyklé metody
@ Parovy test

@ K-ndsobnd k¥iZova validace
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni

Testovani algoritmi

Skute&na chyba algoritmu
@ f je aproximovana funkce
o Lt je funkce nauend algoritmem L na mnozZine T
e ERRp(LT) = Prp(Lt(x) # f(x))
D ... pravdépodobnost vyskytu pfipadu x v trénovaci mnoziné
Jak odhadnout ERRp(L7)? Jak dobry bude tento odhad?



Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

Vhodna chybova funkce

@ MSE (stfedni kvadratickd chyba)... vyjadfuje odchylku mezi
skute¢nou a poZadovanou odezvou sité:
pro jeden trénovaci vzor: EP = 1 3" .(dP — yP)?
pro celou trénovaci mnoZinu:

1 1

E=§3,BP =552, Xi(df —yP)?
i je index p¥es vystupni neurony
p je index pres trénovaci vzory

@ MAE (stfedni absolutni chyba)

© Klasikaéni chyba



Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

Vhodna chybova funkce
@ MSE (stfedni kvadratickd chyba)
@ MAE (stfedni absolutni chyba)
pro jeden trénovaci vzor: EP = 33", |df — yP|
pro celou trénovaci mnoZinu:
E=§2,EP=oy Xp2i1d = yF|

O Kilasika&ni chyba - procento chybné klasifikovanych vzori:

pro celou trénovaci mnozinu: E = 3 > AND;|dP = yP|
i je index p¥es vystupni neurony
p je index pt¥es trénovaci vzory
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

e Chyba na trénovacich datech (na kterych se model util) neni
vypovidajici ... Pro¢?

@ MnoZinu trénovacich dat T rozdé&lim na disjunktni mnoziny
Tr (trénovaci) a S (testovaci). S musi byt dostate¢n& velka
(alespoii 30 vzorki).

o Model nau¢im na Tr.
@ Chybu modelu spo¢itam na mnoZiné Tr a na mnozing S.

@ Obvyklé d&leni: 70% vzorki trénovaci mnozina Tr, 30%
vzork( testovaci mnoZina S.
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

Vyhodnoceni kvality modelu I. V praxi

Statisticky vyznamné vysledky

@ Model naué¢im k-krat pro riizné ndhodné inicializace vah
(typicky minimdln& k = 100) za pouZiti trénovaci mnoziny Tr
a testovaci mnoZiny S.

o PokaZdé spottu chybu modelu na testovaci mnozing (EX).

@ Spottu odhad stfedni hodnoty a smérodatné odchylky chyby
meankEé a stdkE_é

o Obdobn& mohu odhadnout chybu na trénovaci mnozin& (EX.)
a asovou narotnost uleni (&as ueni, potet cyklid)

N
a
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
Vyhodnoceni kvality modelu Il. Precizn&

Vyhodnoceni kvality modelu Il. Precizné

Testovani algoritmii

Jak odhadnout ERRp(Lt) = Prp(L+(x) # f(x))? Jak dobry bude
tento odhad?

o Jako odhad pouZiji ERRs(LT) = 5= 35 lr()£L7(x)
S je testovaci mnoZina dat ... binomické rozdéleni

@ Pro oboustranny interval spolehlivosti:
S pravdépodobnosti 95% lezi ERRp(L)) v intervalu

ERRs(LT) + 1.96\/ERRS(LT)*(,:\lI—ERRS(LT)))

S

26
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
Vyhodnoceni kvality modelu Il. Precizn&

Testovani algoritmi Il. Precizné

Parovy test — obecné:
o Odhaduji 6= ERRD(LA) — ERRD(LB)
@ Odhad pomocf Ech(ERRs(LA) - ERRs(LB))
stfedni hodnota pres viechny N-prvkové podmnoZiny S
vybrané podle rozdéleni D.

P %-ni interval spolehlivosti odhadu §:
0 6+ zpsg, s; je odhad smérodatné odchylky:

5o = \/ERRS(LA)*(17ERR5(LA))+ERR5(LB)*(17ERR5(LB))
) Ns

P+2100 %-

@ zp je ni kvantil normalniho rozdéleni

e v Matlabu zp spotteme pomoci norminv((P+100)/200,0,1)

N
~
w
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
K-ndsobna k¥iZova validace

K-nasobna k¥iZzova validace

© Mnozinu dat T rozdélime do k disjunktnich stejn& velkych
podmnozin Ty,--- Tk, kde | T;| > 30, i =1,---, k. Obvykle
k=10

Q@ Proi=1,-- k:
pouzij T \ T; jako trénovaci mnoZinu Tr
pouZij T; jako testovaci mnoZinu S
nau¢ algoritmy L, a Ly na Tr
spocti chyby E(A); = ERRs(La) a E(B); = ERRs(Lg) na
mnoziné S.
spocti rozdil §; = E(A); — E(B);

@ Vrat LK E(A);, 13K E(B)j resp. =13k 5;a
odhady smérodatnych odchylek
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Vrstevnatd neuronova sit
Porovnavani algoritmi u&eni
K-ndsobna k¥iZova validace

K-nasobna k¥iZzova validace

P %-ni interval spolehlivosti:
o6+ tp,k—155, S5 je odhad smé&rodatné odchylky:
55 =/ ren i (8 — 0
® tpy_1je @ %-ni kvantil t-rozdé&leni s k — 1 stupni
volnosti.
e v Matlabu tp x_1 spo¢teme pomoci tinv((N+100)/200,k-1)
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

User Guide — Backpropagation

@ Nejprve sestavime trénovaci mnoZinu dat:
p ... vstupni vzory n x N, t ... vystupni vzory m x N

@ Vytvofime neuronovou sit:
net = newff(p,t,[5,3],{ tansig’, tansig’, purelin'},'traingd’);
parametry:
e Matice vstupnich trénovacich vzori
o Matice poZadovanych vystupi
o Rédkovy vektor = potty neuronii ve skrytych vrstvach. Podle
délky vektoru se uréi polet skrytych vrstev.
e Jména prenosovych funkci pouzitych ve skrytych vrstvach a ve
vystupni vrstvé.
e Jméno uciciho algoritmu
o Daldi parametry a defaultni hodnoty ... podivejte se do
Napovédy Matlabu
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

Priklad 1 - Zacatek

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

@ Vstupni i vystupni vzory normalizujte pomoci mapminmax a
ndhodné je sefad'te (pomoci randperm, p i t stejn&!!).

@ Vytvotte pro tuto trénovaci mnoZinu neuronovou sit s jednou
skrytou vrstvou, 5 neurony v této skryté vrtsvé, prenosovou
funkci tansig ve skryté vrstvé a purelin ve vystupni vrstvé.
U&ici algoritmus nastavte na traingd.

@ Prohlédnéte si vytvorenou sit. Jak zjistit hodnoty vah a prahi?
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

User Guide — Backpropagation
e Vahy a prahy

o net.IW{1,1} ... vdhy hran mezi vstupni a prvni skrytou
vrstvou... L1 X' n
net.IW{1,1}(j,i) ... vdha ze vstupniho neuronu i do skrytého
neuronu j

o net.LW{L,K} ... vahy hran ze skryté vrstvy K do vrstvy L
net.LW{L,K}(j,i) ... vdha z neuronu i ve vrstv& K do neuronu j
ve vrstvé L

e net.b ... prahy neuronii
net.b{L,1} ... prahy neuronii ve vrstv& L (potinaje prvni
skrytou)
net.b{L,1}(j,1) ... préh j-tého neuronu ve vrstv& L
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

User Guide — Backpropagation
@ Nastaveni parametrd funkce traingd ... net.trainParam
e net.trainParam.Ir ... parametr uéenf{
o Dalsi parametry a jejich defaultni hodnoty ... podivejte se do
Nédpovédy Matlabu
o Inicializace sité
o Sit je po vytvoFeni automaticky inicializovana
e Mohu ji inicializovat znova pouZitim:
net = init(net);
o Pouzitd inicializa¢ni funkce (mohu nastavit jinou):
net.initFcn
net.layers{i}.initFcn
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

User Guide — Backpropagation
o Uceni sité
[netl, tr] = train(net,p,t);
% tr ... training report

e MnoZina vzor( se automaticky rozdéli na trénovaci, validaéni a
testovaci mnoZinu (implicitn& v pomé&ru 60%, 20%, 20%)

o PouZitad rozdélovaci funkce (mohu nastavit jinou):
net.divideFcn
net.divideParam

o Pouzitd chybova funkce (mohu nastavit jinou):
net.performFcn

@ Vystup (odezva) sité
y = sim(netl,p);
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

U&eni se ukon&i v jednom z nasledujicich p¥ipadi

Byl dosaZzen maximalni pocet cykli (epoch).
net.trainParam.epochs (implicitng& 1000)

Byla dosaZena chyba na trénovaci mnoZiné mensi nez
net.trainParam.goal (implicitn& 0)

Gradient klesl pod net.trainParam.min_grad
Cas uteni prekrotil net.trainParam.time (implicitn& Inf)

Chyba na valida&ni mnoZiné vzrostla v net.trainParam.max_fail
po sobg& jdoucich cyklech (implicitné 6)
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

Automaticky pfednastavend transformace dat

@ Pro vstupni vzory:
net.inputs{1}.processFcns =
{'fixunknowns’,' removeconstantrows’,'mapminmax’}
nahradi se chybg&jici hodnoty vstupti (NaN), pak se vynechaji
konstantni ¥adky, pak se provede minmax normalizace
@ Pro vystupni vzory:
net.outputs{2}.processFcns =
{"removeconstantrows’,’'mapminmax’}
vynechaji se konstantni ¥adky, provede se minmax normalizace

@ Mohu nastavit, jak chci (Napovéda ... Processing Functions)

36
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Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviéeni - BP-sité v Matlabu

P¥iklad 1 - pokracovani

Nastavte u vytvofené sité maximalni pocet cykld na 1500.
Nastavte maximalni pocet zhorSeni na validaéni mnoZziné na
10.

ZruSte automatickou transformaci vstupnich a vystupnich dat.

Sit nautte se zapnutym grafickym vystupem a prohlédnéte si
vdechny zobrazené grafy. Rozumite jim?

Z jakého dlivodu se uéeni zastavilo? Jaka je vysledna chyba
na trénovaci, validaéni a testovaci mnoziné?

Zobrazte vystupy sité pro vstupni vzory do grafu. Naudila se
sit dob¥e?
Zkuste skript pustit n&kolikrat. Lisi se vysledky?

Vysledny skript mi poslete na email.



Vrstevnatd neuronova sit
BP-sit& v Matlabu

Cviceni — K-nasobna k¥izova validace

Priklad 1 - dokoné&eni

o

Napiste funkci v = CrossVal(), kterd porovna pro tuto tlohu
sit& se 2, 3 a 5 neurony metodou k-ndsobné k¥izové validace
(pro k=10).

Funkce vrati matici, kde kazdy ¥adek bude odpovidat jednomu
z modell a ve sloupcich budou hodnoty:

v(1,:) = primé&r (mean) a smérodatnd odchylka (std) vysledné
chyby na trénovaci a testovaci mnoZin& (mse)

v(2,:) = totéZz pro druhy model

v(3,:) = totéZ pro t¥eti model

Doporuluji pro urychleni vypnout p¥i uceni graficky vystup
(trainParam.showWindow)

Jak dopadlo srovnani?

Vysledny skript mi poslete na email.
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