18NES1 Neuronové sit& 1 - cvieni 7, 8, 9: Vrstevnata neuronova sit

7. - 9. cviceni

Vrstevnata neuronova sit
© Hratky s vrstevnatou neuronovou siti a jednoduchymi tlohami
(tensorflow playground)
@ Vrstevnatd neuronovd sit v Matlabu
o Vylad&ni parametrii modelu (poZet vrstev a neuron(i, parametr
uen)
e Porovnani riznych algoritm{ uéeni implementovanych v
Matlabu z hlediska rychlosti a chyby
o Regularizace a dalsi vychytdvky
© Ukazky dloh:
o P¥iklad 1: regresni dloha - Body Fat
o P¥iklad 2: klasifikace - Iris, Wine
e P¥iklad 3: €asova ¥ada - sin,...
o P¥iklad 4: dalsi h¥icky: modifikace obrazki
Prehled dalsSich ukazkovych datovych sad:
https://www.mathworks.com /help/deeplearning/gs/sample-data-sets-
for-shallow-neural-networks.html
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Hezka ukdazka vrstevnaté neuronové sité na riiznych
tlohach':

https://playground.tensorflow.org/
@ pét dloh (rizng sloZité, nejt&zsi je spirdla)
@ mozZnost navolit architekturu a dalsi parametry

@ moc pékné vizualizace, v€etné pribé&hu chyby, velikosti a
znamének vah a toho, které pfiznaky jednotlivé neurony
reprezentuji

@ miZeme experimentovat s tim, kolik vrstev a neuron(i sta&i na
kterou ulohu,...

o nejtézsi ukol: naudit spiralu
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Vytvoreni modelu:
@ regresni dloha ... fitnet
o klasifika¢ni dloha ... patternnet
@ predikce Casové ¥ady ... narnet, narxnet
@ obecny model ... ... feedforwardnet
net = fitnet([5,5], 'traingd’);
@ prvni parametr: polty neurond ve skrytych vrstvach
@ druhy parametr: algoritmus uZeni (zde zakladni algoritmus
zpétného 3ifeni)
Nauéeni modelu:
[net, tr] = train(net,x,t)
Aplikace modelu:
y = net(x);
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

P¥iklad 1 -Body Fat

Ukazky v Matlabu:

bodyfat_data.m - vizualizace dat
bodyfat_simple.m - ukazka, jak nautit neuronovou sit

bodyfat_set_parameters.m - ukazka, jak zobrazit a nastavit
parametry neuronové sité

bodyfat_compare.m - skript, co umoZiiuje porovnat riizna
nastaveni parametr(

test_architectures.m - funkce pro testovani architektury
test_param.m - funkce pro testovani parametru uleni u traingd
test_param_mc.m - funkce pro testovani parametr( u traingdx

test_param_reg.m - funkce pro testovani parametru
regularizace
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

P¥iklad 1 -Body Fat - zadatek

@ Zatn€me s modelem, co bude mit 12 skrytych neuroni a bude
se ulit pomoci ‘traingda’.

o Nastavte u vytvaFené sité maximalni pocet cykli (napf. na
3000). Nastavte maximalni pocet zhor3eni na valida&ni
mnoZin& (nap¥. na 10). Nastavte parametr uceni
net.trainParam.Ir (nap¥. na 0,00001).

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

@ Z jakého divodu se uleni zastavilo? Jaka je vysledna chyba
na trénovaci, valida&ni a testovaci mnoZiné&?

o Naudila se sit dobye?

@ Zkuste skript pustit n&kolikrat. Lisi se vysledky?
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 -Body Fat - parametr uceni a architektura

@ Zkuste pro metodu ‘traingd’ vyladit parametr ueni a
optimalni polet neuron(i ve skryté vrstvé.

@ Bylo za domdci dkol na 7. cviceni

o Ukdzka vysledki: cv7_results.xlsx
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

P¥iklad 1 -Body Fat - shrnuti domaciho tkolu

Pozorovani na zakladé experimentt

o

© ©¢ 606 06 060 ©

Cim je v&tsi pocet neuronil ve skryté vrstvé nebo &m mensi
parametr u&eni, tim se sit u& pomaleji

Cim je v&t& pocet neuronil ve skryté vrstvé, tim mensi je
tfeba parametr uceni (Ir)

Maly parametr uéeni — modely se u&i pomalu

Moc velky parametr u¢eni — vede k oscilacim v priibéhu
chyby, k moc velkym vahdm a paralyze

V&tsi potet neuronii neZ je optimalni — sit se preutuje (mald
chyba na trénovaci mnoZing, ale velkd na testovaci)

Moc maly poZet neuronl — velky rozptyl chyby i &asu (n&kdy
se sit nau&i velmi dob¥e, jindy naopak viibec ne)

Optimalni (nebo moc velky) potet neuronti — maly rozptyl
chyby,. vétsi stabilita

Ukézka vysledki: cv7_results.xlsx
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

P¥iklad 1 -Body Fat - shrnuti domaciho tkolu

Shrnuti experimentt - jak se chovala ‘traingd’ na datech
BodyFat

@ Metoda ‘trainbd’ potfebuje k nauéeni pomérné velky pocet
epoch

@ Je pomérné citlivd na volbu parametru uéeni (Ir).
© Je méné citlivd na pocet neuronii ve skryté vrstvé.

@ Experimentalné jsme dospéli k optimalni volbé& /r = 0.0001 a
pocet neuroni kolem 5

© Ukdzka vysledki: cv7 _results.xlsx

8/32


cv7_results.xlsx

18NES1 Neuronové sit& 1 - cvideni 7, 8, 9: Vrstevnatd neuronova sit
Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

8. cvieni

© Zhodnoceni minulého doméciho tkolu
@ Pokratujeme v experimentech s datovou sadou Body Fat

© Ukdzka vysledki: cv7 _results.xlsx
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 - Body Fat a rychlejsi algoritmy uceni

@ Zkuste i algoritmy uceni s momentem a nebo adaptivnim
parametrem u&eni (traingdm, traingda, ale pfedeviim
traingdx).

@ Nejprve se podivejte na pribéh chyby a dalsi grafy. Vidite
n&jaké zmény oproti ‘traingd’?

o Podivejte se, které parametry ueni maji tyto metody
navic/jinak oproti traingd - net.trainParam.mc (moment
u&enf) apod.

@ Jsou na tyto parametry metody citlivé?

@ Zkuste vyladit optimalni hodnoty parametru
net.trainParam.mc.

@ Napomohly tyto metody k rychlejsimu nau&eni?
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 - Body Fat a rychlejsi algoritmy uceni -
shrnuti experimentu

U&eni s momentem (‘traingdm’)
@ Pribéh chyby je hladsi (nekmita tolik)
@ Zpocatku o néco rychlejsi pokles chyby, ale celkovy potfebny
pocet epoch nesnizuje
© Optimalni volba parametru mc pro tuto llohu je kolem
0.5—-0.6

11/32



18NES1 Neuronové sit& 1 - cvieni 7, 8, 9: Vrstevnatad neuronova sit

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 - Body Fat a rychlejsi algoritmy uceni -
shrnuti experimentu

Uceni s adaptivnim parametrem uceni a momentem
(‘traingdx’)

o

2]

© 0

U&eni je vyrazn& rychlejsi (divali jsme se, jak se ménil
parametr Ir v prib&hu u&eni)

Mala citlivost na poéateéni volbu parametru uleni Ir i na
volbu architektury

Pro volbu parametru mc kolem 0.5 — 0.6 nejlepsi vysledky
PotFebuje jen kolem 80-100 epoch k nauceni

O néco vyssi chyba neZ nejlepsi u ‘traingd’, ale stabilni p¥i
rtizné volbé hyperparametri

Ukazka vysledki: cv7_results.xlsx
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 -Body Fat a jesté rychlejsi algoritmy uceni

@ Zkuste i daldi velmi rychlé algoritmy ueni (trainlm, trainscg,
trainrp).

@ Nejprve se podivejte na priibéh chyby a dalsi grafy. Vidite
n&jaké zmény oproti ‘traingd’ a ‘traingdx’?

o Podivejte se, které parametry ueni maji tyto metody
navic/jinak oproti traingd

@ Jsou na tyto parametry metody citlivé?

@ Napomohly tyto metody k lep$imu a rychlej§imu naueni?

@ Metody vzdjemné& porovnejte. Porovnejte je i s metodami
traingd, traingdx. Kterd metoda je podle vas nejlepsi?
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 - Body Fat a rychlejsi algoritmy uceni -
shrnuti experimentu

Metody druhého ¥adu a relaxaéni metoda (trainlm, trainscg,
trainrp)

Q Jest& rychleji u€eni (10 - 40 epoch v zavislosti na metodg,
¢as u jednotlivych metod srovnatelny)

@ Neni tfeba ladit daldi hyperparametry (jako Ir a mc)

© Ui se lépe nez ‘traingdx’

@ Metoda ‘trainlm’ byla super-rychla, ale méla nejvétsi problémy
s preuéenim

© Metoda ‘trainscg’ asi byla i nejlepsi, jen o malo pomalejsi neZ
‘trainlm’, ale nepfeudila se

14/32



18NES1 Neuronové sit& 1 - cvieni 7, 8, 9: Vrstevnatad neuronova sit

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 - Body Fat a rychlejsi algoritmy uceni -
shrnuti experimentu

Shrnuti

© Pokud ndam nezileZi na ase uéeni a mam &as na dlouhé ladéni
hyperparametrii, dava nejlepsi vysledky vyladéna metoda
‘traingd’

@ Pokud nechceme vénovat ¢as ladéni parametr(i a chceme, aby
se model udil opravdu rychle, volime ‘trainscg’ nebo ‘trainlm’
(konkrétni volba zalezi na tloze)

© Pro hluboké sité nebo opravdu velkd data nejsou ‘trainscg’
nebo ‘trainlm’ k dispozici nebo vhodné, pak je nejlepsi volba
algoritmu s adaptivnim parametrem uéenfi
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 - Body Fat a regularizace

o Zkuste pouZit b&éhem uleni L2-regularizaci:

o net.performParam.regularization = 0.5 ... vdha chybového
¢lenu
e trainbr ... automatickd regularizace

@ Napomohla regularizace k lepSimu nauéeni a zobecfiovani?

— bylo za domacf tkol na 8. cvicen{
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Ptiklad 1 - Body Fat a regularizace - shrnuti
experimentu

Uteni s L2-regularizaci (net.performParam.regularization)

@ U vé&tSiny metod regularizace nevedla k vyrazné& lepSim
vysledklim

© Jen u metody trainlm, kterd méla problémy s preucenim,
pomohla

Automaticka regularizace (trainbr)

© Podobné vysledky jako vytunéna traingd, uéi se podobné
pomalu (sice méné& epoch, ale kazda epocha trvd dlouho)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - cvieni 7, 8, 9: Vrstevnata neuronova sit
Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

9. cviéeni

@ Zhodnoceni minulého domaciho tkolu
@ Shrnuti vysledkid nad datovou sadou Body Fat: cv7_results.xIsx

© Shrnuti uleni regresnich dloh pomoci vrstevnatych
neuronovych siti

nftool - ukazky dalSich regresnich dloh
https://www.mathworks.com /help/deeplearning/gs/sample-data-sets-
for-shallow-neural-networks.html

https://www.mathworks.com /help/stats/sample-data-sets.html
https://www.kaggle.com/

https://archive.ics.uci.edu/
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Vrstevnaté neuronové sité a klasifikace

P¥iklad 2 - klasifikace (rizné datové sady: iris, wine,
cancetr,...)

o Kilasifika¢ni dloha

@ ukdzky v Matlabu:

e iris_data.m - vizualizace dat

e iris_simple.m - ukdzka, jak naugit neuronovou sit pro klasifikaci

e iris.compare.m - skript, co umoZiiuje porovnat riznd nastaveni
parametr(

e test_architecture.m_clas - funkce pro testovani architektury

@ vice ptikladl: nprtool
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

P¥iklad 2 - klasifikace

@ Nejprve si zobrazte riizné informace o datech

@ Pak nautte neuronovou sit se zapnutym grafickym vystupem
a prohlédnéte si viechny zobrazené grafy. Rozumite jim?

@ Z jakého divodu se ugeni zastavilo? Jaka je vysledna chyba
na trénovaci, valida&ni a testovaci mnoZin&?

o Nautila se sit dob¥e? Na rozdil od regresni tlohy se miizeme
podivat i na chybu klasifikace.

o Vyzkousejte si rlizné metody ueni a podivejte se, jak se pro
né lisi prib&h chyby a dalsi grafy.
o Ukol: zkuste nalézt pro ulohy iris, wine a cancer optimalni

parametry neuronové sit& (polet vrstev a neuroni, u&ici
algoritmus). PomuZe regularizace?
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Vrstevnaté neuronové sité a predikce ¢asové fady

Priklad 3 - sin
o Uloha predikce asové fady (sin apod.)
@ ukazky v Matlabu:

sin_simple.m - ukdzka, jak nautit vrstevnatou neuronovou sit
pro predikci ¢asové ¥ady

sin_narnet.m - ukdzka, jak nau&it rekurentni neuronovou sit
pro predikci &asové Fady

podivejte se, jak se modely naudily na &istych datech a jak na
zaSuménych datech a zda jim pomdiZze regularizace
vyzkouSejte si nastaveni valida¢ni a testovaci mnoziny po
souvislych ¢asovych blocich

vice pfikladd: ntstool
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Vrstevnaté neuronové sité a regularizacni hratky

Pt¥iklad 4 - obrazek
o llustrace toho, jak miZze u&eni ovlivnit ,,regularizace” (zde -
rozsi¥eni trénovaci mnoziny o dal3i vzory)
@ ukazky v Matlabu:
e bitmap_simple.m - ueni identity
e bitmap_red.m - preference syt& &ervené barvy
e bitmap_red_yellow_violet.m - preference tfi sytych barev
@ Zkuste si pohrat s trénovaci mnoZinou i s po¢tem neuronil a
podivejte se na vysledky.
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Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Vrstevnaté neuronové sité a regularizacni hratky

Pt¥iklad 4 - obrazek
e Dobrovolnd (bonusova) domaci uloha’:

o Najdé&te si n&jakou vlastni fotografii (obrazek) a upravte
n&ktery ze skriptid tak, aby vyrazn& pozménil jeji barevnost (ale
jinak, nez v pivodnim skriptu).

o Pozor: pro velky obrazek se sit bude u&it dost dlouho

e Zvolte si svoje vlastni trénovaci vzory ,,navic", pop¥. vlastni
trénovaci obrazek

o Je mozné, Ze si s modelem bude tfeba pohrat, aby daval
vysledky, které chceme (pro jiny obrazek zfejm& budete muset
nastavit jinak i potet neuronil v siti, potet epoch apod.).

o Poslete mi pozménény skript, ptvodni obrazky a nékolik
vyslednych obrazkd.
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Matlab - tahdk

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

@ nasleduje stru¢ny tahak pro pouZziti Matlabovské knihovny pro
vrstevnaté neuronové sité
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Matlab - tahdk

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Vytvoreni modelu:
@ regresni dloha ... fitnet
o klasifika¢ni dloha ... patternnet
@ predikce Casové ¥ady ... narxnet, narnet
@ obecny model ... ... feedforwardnet
net = fitnet([5,5], 'traingd’);
@ prvni parametr: polty neurond ve skrytych vrstvach
@ druhy parametr: algoritmus uZeni (zde zakladni algoritmus
zpétného 3ifeni)
Nauéeni modelu:
[net, tr] = train(net,x,t)
Aplikace modelu:
y = net(x);
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Matlab - tahdk

Matlab a vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus zpétného Sifeni a jeho modifikace I.

e traingd ... algoritmus zp&tného 3iteni (BP)

@ traingdm ... BP s momentem

@ traingda ... BP s adaptivnim parametrem u&eni

@ traingdx ... BP s adaptivnim parametrem uleni a momentem
Pseudonewtonovské metody

@ trainlm ... Levenberg-Marquardtiv algoritmus

@ trainoss ... Quickprop

e trainbfg ... BFG
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Matlab - tahdk

Matlab a riizné metody uceni vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus zpétného Sifeni a jeho modifikace I.

e traingd ... algoritmus zp&tného 3iteni (BP)

@ traingdm ... BP s momentem

@ traingda ... BP s adaptivnim parametrem u&eni

@ traingdx ... BP s adaptivnim parametrem uleni a momentem
Pseudonewtonovské metody

@ trainlm ... Levenberg-Marquardtiv algoritmus

@ trainoss ... Quickprop

e trainbfg ... BFG
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Matlab - tahdk

Matlab a riizné metody uceni vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus zpétného Sifeni a jeho modifikace I. Metody
konjugovanych gradientti
@ trainscg ... Moeller ...Metoda $kalovanych konjugovanych
gradienti

o traincgf ... Fletcher-Reeves

@ traincgp ... Polak-Ribiere

@ traincgb ... Powell-Beale
Relaxaéni metoda

@ trainrp ... Resilent method
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18NES1 Neuronové sit& 1 - cvieni 7, 8, 9: Vrstevnatad neuronova sit
Matlab - tahdk

Matlab - implementované techniky pro zlepseni
zobecriovani

Early stopping a rozdéleni dat mezi trénovaci, valida¢ni a
testovaci mnozinu

@ lze nastavit net.divideFcn a ji pt¥islusné net.divideParam
e dividerand ... ndhodn& (trainRatio, valRatio, testRatio)

e divideint ... bez pteusporadani (trainRatio, valRatio,
testRatio)

e divideind ... indexy zada uZivatel (trainind, vallnd, testind)
Regulariza¢ni techniky - Weight decay

@ net.performParam.regularization = 0.5 ... vdha chybového
¢lenu

@ trainbr ... automaticka regularizace
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Matlab - tahdk

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

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} ... vdhy hran ze skryté vrstvy K do vrstvy L
net.LIW{L,K}(j,i) ... vdha z neuronu i ve vrstvé K do neuronu j
ve vrstvé L

e net.b ... prahy neuroni
net.b{L,1} ... prahy neuronil ve vrstv& L (potinaje prvni
skrytou)
net.b{L,1}(j,1) ... prdh j-tého neuronu ve vrstvé L

30/32



18NES1 Neuronové sit& 1 - cvieni 7, 8, 9: Vrstevnata neuronova sit
Matlab - tahdk

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

U&eni se ukon&i v jednom z ndsledujicich p¥ipadi
@ Byl dosaZen maximalni poZet cykld (epoch).
net.trainParam.epochs (implicitné 1000)

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

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

@ Chyba na valida&ni mnoZiné vzrostla v net.trainParam.max_fail
po sobé& jdoucich cyklech (implicitn& 6)
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Matlab - tahdk

Vrstevnaté neuronové sité v Matlabu

Automaticky prednastavena transformace dat

@ Pro vstupni vzory:
net.inputs{1}.processFcns =
{'removeconstantrows’,'mapminmax’}
vynechaji se 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 i jinak
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