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Kapitola 1
Uvod

V poslednych desatrociach sa neurénové siete vdaka svojej schopnosti par-
alelne spracovévat informécie, ucit sa a efektivne usporadivat déta zacali
pouzivat vo fyzike, psycholégif, informatike, biolégii a daléich vednych
odboroch. Viésinou sa vyzivaju na problémy klasifikacie dat do tried a ro-
zozndvania vzorov. Dodnes ale neexistuje jednotnd odpoved na otézku, ¢i
st neurénové siete lepsie ako tradiény pristup.

Model zjednodusenej neurénovej siete bol prvy krat predstaveny v ro-
ku 1943 McCullochom a Pittsom. Reakciou bola vlna zaujmu zo strany
vedeckej obce, ktora ale upadla po publikécii knihy Perceptrons v roku 1969.
V nej Minsky a Papert poukézali na nedostatky neurénovych sieti akym je
napriklad neschopnost riesit XOR problém. Pozornost sa k nim vratila az
v osemdesiatych rokoch po objaveni algoritmu spatného sirenia chyby a inych
teoretickych poznatkov.

Cielom tejto préce je zaviest zdkladné pojmy z prostredia neurénovych
sieti, popisat Struktiru jedno- a viacvrstvovych doprednych sieti, uviest
vyznamné ucebné algoritmy, aplikovat tieto poznaky na rieSenie tloh re-
gresie a odhadu funkcie a porovnat ich s tradiénym statistickym pristupom.

Tato praca cerpa z knih Neural Networks for Pattern Recognition
[1] a An Introduction to Neural Networks [2]. V kapitole 2 predstavime
model neurdnovej siete a zadefinujeme zdkladni terminologiu. V kapi-
tole 3 sa zaoberame jednovrstvovymi siefami, ich schopnostou posobit
ako linearne diskriminacné funkcie a ué¢ebnymi algoritmami: metédou naj-
mensich stvorcov a gradientovou metodou. V kapitole 4 sa venujeme viac-
vrstvovym doprednym siefam. OpiSeme ich Struktiru a ukdZeme viaceré
ucebné algoritmy, menovite algoritmus spatného Sirenia chyby, gradientovi



metodu s momentom a Levenberg—Marquardtov algoritmus. Ku koncu kapi-
toly zhodnotime kvalitu doprednych sieti. V kapitole 5 pouzijeme dopredné
viacvrstové siete na rieSenie problému linedarnej regresie a odhadu funkcie.
Vysledky vyhodnotime a porovname s tradicnym Statistickym pristupom.



Kapitola 2

Uvod do neurdénovych sieti

2.1 Zakladné pojmy

Neurdénové siete sa skladaji z jednoduchych spracovatelskych uzlov (neurd-
nov) komunikujicich medzi sebou pomocou vézenych spojeni. Kazdy
z tychto spracovatelskych uzlov prijme vstupny signdl od svojich susedov a
vonkajsich zdrojov, spracuje ho a vysle signal ostatnym uzlom. Rozlisujeme
tri typy spracovatelskych uzlov: vstupné, skryté a vystupné. Vstupné uzly,
ktoré oznacime ako x, ziskavaju data z externych zdrojov. Skryté uzly
prijimaju a vysielaju signaly len v rdmci neurénovej siete. Vystupné uzly
urcuju vystup neurénovej siete.

Vystup kazdého uzla nazveme jeho aktivaciou. Hodnota aktivacie uzla
k sa urc¢i pomocou aktivacnej funkcie g, na zéklade celkového vstupu
do uzla s;. Celkovy vstup s, = Z?:l WEiY; + Wo je vazena suma vystupov
od n susednych uzlov a externé¢ho vstupu wyg. Teda vystup k-teho uzla je
Yr = gr(sg). Externy vstup wg sa nazyva odchylka. Odchylku si mozeme
predstavit ako d’als{ susedny uzol gy, s konstantnou aktiviciou rovnou jednej
a vahou spojenia wyo. Teda po tejto tprave sa celkovy vstup moze zapisat
v podobe s = Y0 wgy; (vid Obr. 1).

Struktiru siete popisujeme vrstvami. Vrstvy delime do troch kategérif:
na vrstvu vstupnych, skrytych a vystupnych uzlov. Jednotlivé vrstvy su
medzi sebou prepojené vazenymi spojeniami.



Obr. 1: V uzle k sa z prijatych signalov spocita celkovy vstup s, ktory sa
potom spracuje pomocou aktivacnej funkcie g, a néasledne sa posle z uzla

vystup yi.

2.2 Spracovanie dat

Podla prepojenia spracovatelskych uzlov delime neurénové siete na dve
kategorie:dopredné (feed-forward) a rekurentné (recurrent). V. doprednych
siefach sa ddta pohybuju len v smere vstup-vystup bez toho, aby sa vystup
uzla vratil spaf do vstupu uzla z tej istej alebo jednej z predchddzajicich
vrstiev. Rekurentné siete obsahuju spatné vazby. Tato praca sa sustreduje
na dopredné siete.

Aby neurénovi siet na zaklade vstupnych dat dala Ziadany vystup, musi
byt spréavne nastavend. Za predpokladu, Ze je k dispozicif po¢iatoénd znalost
o rieSenej tlohe, sa vahy spojeni nastavia priamo. V pripade, ze ziadnu
takiito znalost nemdme, tak sa musi siet ucit z dat, ktoré sa nazyvaji
trénovacie ddta alebo trénovacia mnoZina. Ak sa sief u¢i pomocou vstupnych
a k nim prislichajicich vystupnych vzorov, tak hovorime o ucéens s ucitelom.
Ucenie bez ucitela je proces, v ktorom sa vystupny uzol uéi rozoznivat
Statisticky vyznacné zoskupenia vstupnych dat. Tento proces je tizko spaty
s odhadom hustoty rozdelenia.

Oba uciace pristupy majui za tilohu upravit vahy spojeni medzi uzlami.
Existuje vela uéebnych algoritmov, ale v podstate vietky vychddzaji z mys-
lienky Hebbovho algoritmu. Ak uzol k dostava vstupné data od uzla j, tak
zmena vahy medzi tymito uzlami je Awy; = nyry;, kde n je kladnd konstanta



nazyvand ucebny parameter. Zvolit vhodny u¢ebny parameter je dolezité ako
ukazeme neskor.

V uceni s trénovacou mnozinou je niekedy vyhodné si data predspra-
covat. Uvazujme priklad, v ktorom chceme sadu ru¢ne napisanych znakov
priradit pismenu ‘a‘ alebo pismenu ‘b‘. Kazdy z tychto znakov je reprezento-
vany polom hodnét, ktoré nadobidaji hodnoty 0 a 1 . Ak je znak nacitany
z obrazku o rozliseni 256 x 256 pixelov, tak predstavuje jeden bod v priestore
o rozmere d = 65536. Teda ak by sme chceli uskladnit vSetky mozné znaky a
k nim néleziacu kategériu, tak by sme potrebovali ulozit 2¢ = 26536 znakov,
¢o je nepraktické. Ak teda chceme, aby siet rozoznala novy vzor, ktory nem4
uloZeny v databdze, tak je treba problém zovseobecnit. To sa docieli vyex-
trahovanim urcitej ¢rty vstupnych dat, v tomto pripade napriklad pomerom
diiky ku §irke napisaného znaku. Ozna¢me tento pomer ako x;. Je vidno,
ze znak ‘b* ma v priemere vyssie hodnoty x; ako znak ‘a‘. Zavedenim pre-
mennej r; sa teda problém zjednodusil.



Kapitola 3

Jednovrstvové siete

Neurénové siete mozu obsahovat viac vrstiev. Vrstva vstupnych uzlov sa
do celkového poctu vrstiev nepocita, a preto neurénovi siet skladajicu sa
len zo vstupnych a vystupnych uzlov nazyvame jednovrstvovou.

Jednovrstvova siet sa skladd z d vstupnych a ¢ vystupnych uzlov a
z odchylok wy, kde k = 1,...,c. Na odchylku sa pozerame ako na vahu
zo vstupného uzla xy s aktivdciou jedna (vid Obr. 2). Vystup siete je dany
aktivaciami vystupnych neurénov

d
Y = Q(Z Wii;),
i=0

kde k=1, ...,c.

3.1 Linearne diskriminac¢né funkcie

Na jednovrstvové neurénové siete sa da pozerat ako na linedrne diskrimi-
nacné funkcie. Tie sa pouzivaju na priradenie pozorovania do vopred znamej
triedy. Maju tvar linedrnej kombinacie pozorovaného vektora, pricom tlohu
koeficientov linedrnej kombindcie plnia vahy wy;. Hoci je malo typov diskri-
mina¢nych funkcii, ktoré je jednovrstvova siet schopnd namodelovat, maji
jednovrstvové siete vyhodu nad zloZitejsimi sietami. Doba ich uéenia je re-
lativne kratka a pozaduje ovela mensie vypocetné tsilie.

Majme c tried, ktorym médme priradit vektory z trénovacej mnoziny
{x!,...,xV}. Pre kazdu triedu pouzijeme diskrimina¢ni funkciu v tvare

yp(x) = WZX + Wy,

10



Y, Ye

Obr. 2: Siet skladajica sa z d vstupnych a ¢ vystupnych uzlov a z odchylok
wio, kde k=1, ..., c.

kde k =1,...,¢c, Wi = (Wg1, ..., wra)? je vektor vah, parameter wyy odchylka
ax = (r1,..,29)7 je vstupny vektor. Vektor x", n = 1,..., N, zaradime
do triedy k, ak pre vsetky 7 # k plati
yr(X") = y;(x").
V pripade rovnosti moézeme vektor x" zaradit do triedy % alebo do triedy j.
Taktito funkciu si moZeme predstavit ako jednovrstvovii neurénovi siet

znazornenu na obrazku 2. Na zaklade tohoto modelu moézeme diskriminac¢nu
funkciu prepisat do formy

d
yr(x) = Z Wi T
i=0

Logistické diskriminac¢né funkcie Logistické diskrimina¢né funkcie
k= g(Wi X + wo),

kde g je nelinedrna monoténna aktivacna funkcia, sa kvoli monoténii g radia
k linedrnym diskrimina¢nym funkciam.
Jednou z najpouzivanejsich aktiva¢nych funkcii je sigmoidové funkcia
1
a) = ,
9a) = 5 aper

ktoré zohrava doleziti rolu vo viacvrstvovych neurénovych sietach.

(3.1)
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Obecné linearne diskriminacné funkcie Ak povolime transforméciu
vektora X = (21, ...,24)" pomocou mnoziny nelinedrnych funkeif {¢;(x)}}L;,

ziskame ovela vacsiu triedu diskriminacénych funkeif v tvare
M
yk(X) = E wkj(bj(x) + Wko-
j=1

Funkcie ¢;(x) sa nazyvaju bdzické funkcie a predpoklada sa o nich, ze si
nemenné, vopred urcené a nezavislé na datach.

Opat si prestavme odchylku wyo ako vadhu spojenia z ¢y(x) a diskrimi-
nac¢na funkcia nadobudne formu

) = 3wy (). (32

Linearna separabilita Hranica medzi dvomi triedami Cy a C; je dané
rovnicou y(x) = y;(x). V pripade linedrnej diskriminacnej funkcie sa jedna
o nadrovinu v d-dimenzionalnom priestore

(Wk - Wl)TX + (ka - U}lo) =0.

Ak st vietky vstupné vektory x?!, ..., x", rozdelené hranicou klasifikované
spravne, tak hovorime, ze vektory su linearne separabilné.

V linearne neseparabilnych priestoroch jednovrstvové siete nedokazu klasi-
fikovat vsetky vstupné data sprdvne. Jednoduchym prikladom je XOR
problém, v ktorom uvazujeme dvojrozmerny priestor so Styrmi bodmi

x1 = [0,0],z9 = [1,0], 23 = [0, 1], x4 = [1,1].

Nech body x; a x3 nélezia triede C a zvysné dva body triede C5. Je zrejmé,
ze ziadna priamka neoddeli tieto body tak, aby sa v kazdom zo vzniknutych
polopriestorov nachadzali len body z jednej triedy.

Zo &tatistického hladiska nie je schopnost siete diagnostikovat vsetky
vektory z trénovacej mnoziny spravne podstatné, pretoze sa hlad4 model,
ktory dokdze ¢o najpresnejsie klasifikovat nové data.

3.2 Ucenie jednovrstvovych sieti
Na urcenie optimalnych hodnot wy; existuju viaceré algoritmy. V tejto pod-

kapitole predstavime metédu najmensich stvorcov pre sumu Stvorcov chy-
bovej funkcie.
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Metéda najmensich Stvorcov Nech yi(p(x™),wy) je vystup uzla
k = 1,..,c zavisly na vstupnom vektore ¢(x") = (¢1(x"), ..., ppr(x"))T
pre n = 1,..., N a vahovom vektore wy, kde ¢ je pocet vystupov, M je
pocet bézickych funkcii, N je pocet vstupov z trénovacej mnoziny a t}
je cielova hodnota vystupu uzla k pri vstupnom vektore ¢(x"). Oznac¢me
W = (W10, o WAL ey Wep, -, Wenr ). Potom chybovéa funkcia je dand sumou
cez vietky vektory v trénovacej mnozine a cez vietky vystupy rovnostou

Bw) = £ 3 S (o), we) — 1

n=1 k=1
Pretoze (3.2) je linedrna funkcia véh, je E(w) kvadratickd funkcia vah
a z jej hladkosti plynie, Ze derivacie vzhladom k vdham su linedrne funkcie.
Po dosadeni za y;(¢(x™), w) z rovnice (3.2) dostaneme

B(w) = 5 3 S0 it ) — 13)”

n=1 k=1 ;=0

Dalej budeme pre jednoduchost zépisu znacit ¢;(x") = ¢7. Derivéciou podla
parametru wy; a poloZzenim vysledku rovno nule, dostaneme

N M
YA wiyh — i3} =0.

n=1 jl=0
Prepisanim do maticovej podoby mame
("o )WT = @™'T, (3.3)

kde @ je matica (¢}) typu (N x M), W je matica (wy;) typu (c x M) a
T je matica (¢7) typu (N x ¢). Predpokladédme, Ze Stvorcovd matica (®7®)
je reguldrna. Jej invertovanim dostaneme riesenie (3.3), ktoré zapiseme ako

W = (&7®) '®"T,

V praxi sa moze stat, ze (7 ®) je singuldrna. Vtedy sa na néjdenie matice
W pouzije algoritmus SVD (singular value decomposition) znamy z linearne;
algebry.

Ked sa pocet vstupnych dit rovnd poctu bézickych funkcii N = M a
®7 je stvorcova matica tvorend linedrne nezdvislymi vektormi, tak z (3.3)
dostaneme

dWT =T,

13



¢o sa ekvivalentne prepise ako

M
§ n __ 4n
=0

7 toho plynie, Ze pre kazdy vstupny vektor x" je vystup rovny cielovej
hodnote a chybové funkcia sa bude rovnat nule.

Ak bazické vektory nie su linedrne nezavislé, teda plati, ze pocet linedrne
nezavislych vstupnych vektorov je mensi ako M, tak je tiloha najmensich
Stvorcov neriesitelnd. V situécii, ked mame k dispozicii menej vzorov v tréno-
vacej mnozine ako je bazickych funkeii, je tiloha opat neriesitelna.

Postup popisany v predchddzajicom odseku je mozno aplikovat len
na linearne diskrimina¢né funkcie. Ak sa v sieti pouziva nelinedrna diferen-
covatelna diskriminacnd funkcia akou je napriklad sigmoid, tak sa vyuziva
gradientovd metoda.

Oznaéme E = E(w). Myslienka gradientovej met6dy je velmi jednoducha.
Najprv si ndhodne zvolime hodnotu vektora vah w a potom budeme vektor
w postivat v smere, v ktorom hodnota E najviac klesd, teda v smere —V E.
Iteraciou pomocou vzorca

T+1 T) or

(o

dostaneme postupnost vahovych vektorov w(™). Za parameter 7 sa volf malé
kladné ¢islo a sluzi ako uéebny parameter. Ako bolo spomenuté uz v predosle;j
kapitole, volba 71 je dolezitd. Pre n malé bude algoritmus bezat pomaly a
pre 7 velké nastani divergentné oscildcie.

Obecne sa chybovéd funkcia zaddva ako suma ¢lenov E™(w), ktoré su
ratané pre konkrétny vzor z trénovacej mnoziny x"

E(w) =) E“(w).

V tomto pripade sa postupuje po jednotlivych vzoroch

(r+1) _ (r) _ OFE"

(3.4)

¢o umoznuje pouzitie tohto algoritmu v aplikacidch, kde data prichadzaju
priebezne. Vyhodou je, Ze po spracovani sa mozu vymazat.

14



Derivéciou chybovej funkcie n-tého vzoru podla prislusnej vahy wy;
dostavame

oE"
Gy, — ) — 30" = 5 (3.5)

kde 0} sa definuje ako

P = ue(X") — 1
Vyuzitim rovnic (3.4) a (3.5) dostaneme vyjadrenie zmeny vo vahe wy;
Awyj = —nog ;.

Tento vztah sa nazyva metédou najmensich stvorcov, adalinové pravidlo
alebo aj pravidlo delta.

Pre diferencovatelné nelinedrne aktivacné funkcie je vystup dany
rovnostou y; = ¢(si), kde g je aktivacnd funkcia a s; = Zjﬂio Wi P;-
Pre tento typ funkcii plati

8En ’ nn ! M n n n n
=g (sk)0p 0} =g (Zwkj¢j)(yk(x ) — t1)o;5.
=0

E)wkj

15



Kapitola 4

Viacvrstvové dopredné siete

Viacvrstvové dopredné siete su tvorené vrstvami vstupnych, skrytych a
vystupnych uzlov, v ktorych sa vystupné déata z vrstvy posielaji len uzlom
o vrstvu vyssie. Oznacme k-ty skryty uzol v i-tej vrstve ako z, a k-ty
vystupny uzol ako y.

Majme L-vrstvovi siet s poctom skrytych uzlov v kazdej vrstve M,
kde i = 1,..., L — 1. Celkovy vstup do k-teho skrytého uzla v prvej vrstve
dostaneme ako vazenu sumu vstupnych dat x;, i = 1, ..., d, a odchylky w,(i))

d
_ @,..
Sk1 = Wy, Ly,
=0

kde sme pre zjednodusenie zapisu uvazovali uzol x( s konstantnou aktivaciou
rovnou jednej a wk? oznacuju vahy z i-tého vstupu do k-teho skrytého uzla
v prvej vrstve.

Aktivaciu skrytého uzla k v prvej vrstve ziskame transforméaciou celkového
vstupu pomocou aktivacnej funkcie g

2k1 = 9(Sk1)-

Pre k-ty uzol z i-tej vrstvy, ¢« = 2,..., L, je celkovy vstup rovny linedrnej
L, A , (i)
kombindcii vystupov uzlov z predchddzajicej vrstvy a odchylky w,

M;—y
_ @,
Ski = wkj Zji—1,
Jj=0
(@)

kde sme uvazovali uzol zp;-1 s aktivaciou jedna a kde vahy w;; popisuju
spojenie z j-teho uzla z (i — 1)-vej vrstvy do k-teho uzla z i-tej vrstvy.

16
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Obr. 3: Struktira L-vrstvovej doprednej siete.

Aktivaciu k-teho vystupného uzla dostaneme uzitim aktiva¢nej funkcie
g na celkovy vstup sy 1,

Poznamenajme, Ze nemusi platit rovnost g = .

4.1 Algoritmus spatného Sirenia chyby

Pri sietach s nelinedrnymi diferencovatelnymi aktivacnymi funkciami a di-
ferencovatelnou chybovou funkciou sa na nastavenie vah pouziva algoritmus
spdtného Sirenia chyby (error back-propagation). Derivécie chybovej funkcie
zohravaju vyznamnu ulohu vo vacsine u¢ebnych algoritmov pre viacvrstvové
siete, a preto nie je poziadavka na diferencovatelnost nijak obmedzujica.
Algoritmus sa deli na dve etapy. V prvej sa vypocitaju derivacie
chybovej funkcie podla vah. Prave v tejto etape dochddza k spatnému
Sireniu. V druhej faze sa spocitané derivacie pouzivaji na udpravu vah
napriklad pomocou gradientovej metody, gradientovej metédy s momentom
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alebo Levenberg-Marquardtovym algoritmom. Gradientovd metéda bola
predstavena v kapitole 3, gradientova metéda s momentom a Levenberg-
Marquardtov algoritmus budd popisané d'alej v tejto kapitole.

Uvazujme obecnt chybovi funkciu £ = ) E", kde E™ oznacuji chy-
bové funkcie jednotlivych vstupnych vzorov. Pri E™ predpokladame, ze
st diferencovatelnymi funkciami vystupov, tj. E® = E"(yy,...,y.). Vdaka
sumovému tvaru chybovej funkcie po jej zderivovani podla vah dostaneme
sumu derivacii chybovych funkeii cez jednotlivé vzory. Preto sa pri odvodeni
obmedzime len na n-ty vzor.

Pre vstupny vektor x" vyratame aktivacie vsSetkych skrytych a
vystupnych uzlov. PouZijeme na to nasledujice vztahy

Zhi = 9(5k,), (4.1)
kde zj; znaci aktiviciu skrytého uzla k v i-tej vrstve pre i =1,...,L — 1, a
Y = 9(sn,1), (4.2)

kde 1 je aktivacia k-teho vystupného uzla.
Celkovy vstup s, ¢ = 1, ..., L, dostaneme ako

M;—y
Sk,i = Z w,(jj)zj’i_l, (43)
7=0

kde sme pre zjednoduSenie zépisu zadefinovali My = d a 2y = z;.
Uzitim retiazkového pravidla pri derivovani podla w,(:j) dostavame

OE” 0E” aslm

— = . (4.4)
o] 95 oul)
Zo vztahu pre celkovy vstup (4.3) mame
3814:,1'
ﬁ = Zji—1- (45)
Owy;
Zavedieme znacenie 9E
* 88]” ( )
Dosadenim (4.5) a (4.6) do (4.4) ziskame
OE™
W = 6k,izj,i—1- (47)
ow,
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Dalej vypoéitame Ok, pre vystupné a skryté uzly. Pre vystupné uzly mame

z (4.2) a (4.6)

(4.8)

Pri skrytych uzloch nie je postup tak priamociary.
Vieme, ze zmena v celkovom vstupe si; skrytého uzla k vo vrstve 1,
t = 1,...,L — 1, ovplyvni zmenu hodnoty chybovej funkcie len prostred-
nictvom neurénov vo vyssej vrstve, s ktorymi ma uzol k spojenie. Oznacme
indexom [ uzol v (i + 1)-vej vrstve, ktory mé spojenie s uzlom k. Vsimnime
si, ze I moze byt bud skryty alebo vystupny. Vyjdeme zo vztahu (4.6) a
pouzijeme retiazkové pravidlo
M;
B OE™ . S OE™ 65[77;4_1
ask,i —o a8l,i+1 askz,i '

Ok,i

)

(4.9)

Vyuzitim vztahov (4.1) a (4.3) a dosadenim (4.6) do (4.9) ziskame pravidlo
spdtného Sirenia
My

5k,z’ = g/(S]m‘) Z wl(li+1)6l7i+1‘ (410)
=0

Tento postup zopakujeme pre kazdy vstupny vzor z trénovacej mnoziny
a vyratame derivaciu chybovej funkcie

oE i OE"
ouf) ~ 2 0ul]

Priklad Algoritmus spatného Sirenia ilustrujeme na priklade dvojvrstvovej
doprednej siete so sigmoidovymi aktivaénymi funkciami pre skryté a
linearnymi aktivacnymi funkciami pre vystupné uzly. Vyhodou sigmoidovej
funkcie (3.1) je jednoduchost vypoctu jej derivdcie

g'(a) = g(a)(1 = g(a)). (4.11)

Chybovi funkciu uvazujme v tvare

c

n 1 n n
E" =3 " -1 (4.12)
k=1

kde yl(cn) je vystup uzla k a tén) jeho cielové hodnota pre vstupny vektor x.
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Pomocou (4.8) dostavame pre vystupné uzly z (4.12)

5/@,2 = y](gn) - tlgn)7

kde G (sp2) = 1 z linearity. Pre skryté uzly z (4.10) a (4.11)
Ok1 = zk1(1 — zk1) Zwl(;f)@z-
=1

Dosadenim hodnot dy1 a i 2 do (4.7) ziskame

OE™

PG (5k,1$g>
Owy;

OE™
W = 5k,22j,1~
8wkj

V druhej etape algoritmu pouzijeme napriklad gradientovii metdédu,

ktord bola uvedend v kapitole 3. Po zadani vstupu z;, 7 = 0,...,d, do siete
)

. . 1 . 2
zmenime vahy o Aw,(gj) = —N0,1; V prvej a o Aw,(w.
vrstve.

= —n0j,2%;1 v druhej

4.2 Gradientova metoda s momentom

Ako bolo spomenuté v kapitole 3, idea tohto algoritmu je jednoducha. Ini-
cializujeme vahy ndhodnymi ¢islami a ndsledne iterujeme podla vztahu

AW = —pVE"| 0, (4.13)

kde Aw(") je zmena vahového vektora v kroku 7. Aby sme sa vyhli di-
vergentnym oscilaciam pri vysokych hodnotach uc¢ebného parametru n a
zmensili dobu trénovania, zavedieme do (4.13) moment u

AW = -V E"| i) + pAw D,

4.3 Levenberg-Marquardtov algoritmus

Levenberg-Marquardtov algoritmus sa pouziva $pecialne na chybové funkcie
v stictovom tvare podla jednotlivych vzorov E = K S0 (¢)? = K||e||?, kde
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K je vopred zvolend konstanta, chybu n-tého vzoru sme oznacili € a € je
vektor tvoreny tymito chybami. Pre jednoduchost zapisu uvazujme chybovi

funkciu
N

1 o _ Lo
E= 23 = Slel
2 2
n=1
Majme vektor vah w,g, ktory zmenime na wi,,,. Ak je zmena wy,e,, — Woiq
mald, tak mozeme vektor chyb e aproximovat Taylorovym rozvojom prvého
radu
E(Wnew) - €(Vvold) + J(Wnew - Wold)y

kde matica J je jakobidan s prvkami (J),; = ng"i. Pomocou tohto vztahu

prepiSeme chybovu funkciu
1 2
E= §||€(Wold) + J(Wnew - Wold)H .

Minimalizéciou E vzhladom k w,,.,, dostaneme
Whnew = Wold — (JTJ)_leG(Wold)'

Ak by sme na zmenu vah pouzivali tento vztah, tak hrozi, Ze zmena bude
prilis velkd a uZ nebude platit linedrna aproximdcia Taylorovym rozvojom.
Preto upravime chybovi funkciu

— 1
E = §”€<Wold) - J<Wnew - Wold)H2 + >\Hwnew - WoldH27

kde parameter \ reguluje velkost kroku w,,e.,,—W,q. V praxi sa za pociatocni
hodnotu A volf zvycajne 0,1. Ak je A velké, tak je [|[Wpew — Woig||* malé.
Minimalizujme E vzhladom k W, Ziskame

Whnew = Wold — (JTJ + )\I)_IJTE(WOM). (414)

V kazdom kroku algoritmu pozorujeme zmenu E po uziti (4.14). Ak E
klesne, ponechdme si vektor wy,,, desatndsobne zmensime parameter \ a
opakujeme. V pripade, ze E sa zvysi, tak sa vratime k woy, desatndsobne
zvacsime A\ a vypocitame novy vektor vah wy,,,. Toto opakujeme, kym sa
hodnota F nezmensi. Ked sa chybovéa funkcia E prestane zmensovat, nas-
tane zvicsovanie parametru A. Ked )\ presiahne vopred uréent hodnotu
Amaz, tak algoritmus skonci.
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4.4 Kvalita doprednych sieti

Vyhodou doprednych sieti je schopnost dvojvrstvovej siete s konecnym
poctom skrytych uzlov s Tubovolnou aktivaénou funkciou odhadnift
aktikolvek spojiti funkciu na kompatnej podmnozine RY. O aktivacnej
funkcii vystupnych uzlov predpokladame, ze je linearna.
Takyto odhad ale nie je absolitne presny. Na aproximacni chybu vplyva
hned niekolko faktorov: ucebny algoritmus a pocet iterdcii, velkost
trénovacich dat a pocet skrytych uzlov.

Aby sme mohli postdit dopad tychto faktorov, tak musime zaviest sposob
merania minimalizécie chyby odhadu. Zavedme chybu trénovania Ey,qin ako

1 Ntrain

B
Ntrain

Etrain =

Y

n=1

kde Nyqin je pocet vektorov v trénovacej mnozine a E"™ popisuje rozdiel
medzi cielovou a vystupnou hodnotou pre n-ty vzor

c

n 1 n n
E" = 52(% —up)*

k=1

Po procese trénovania je treba vyskusat kvalitu nastavenia siete. Za tymto
ucelom definujeme chybu testovania Ei.s ako

kde N;.s; oznacuje velkost testovacich dat. Aby sme dostali realisticky odhad
chyby, potrebujeme vyratat rozdiely medzi vystupmi siete a cielovymi hod-
notami na celom vstupnom obore. Ak predpokladdme Ny . dost velké, tak
mozeme tento odhad dobre aproximovat.

Velkost trénovacich dat Pri nizkom pocte trénovacich dat je sice
chyba trénovania velmi mald, ale chyba testu velkd. ZvySovanim mnozstva
trénovacich dat narasta chyba trénovania a zaroven sa znizuje chyba testo-
vania (vid Obr. 4). Pri zvacSovani trénovacej mnoziny konverguji obe chyby
k jednej hodnote. Tato hodnota zavisi od reprezentacnej schopnosti siete,
ktora zalezi na pocte skrytych uzlov a pouzitych aktivacnych funkciach.
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|
chyba ||

frain

velkost trénovacich dat

Obr. 4: Zavislost chyby trénovania a chyby testovania na velkosti trénovacich
dat.

Pocet skrytych uzlov Zavislost aproximacnej chyby na poéte skrytych
uzlov ukdzeme na priklade. Uvazujme tlohu odhadu funkcie f(z) = sinx
pomocou dvojvrstvovej doprednej siete so sigmoidovymi aktivacnymi funk-
ciami pre skryté a s linearnymi aktivacnymi funkciami pre vystupné uzly.
Zvysovanim poctu skrytych uzlov klesa chyba trénovania, ale od urcitého
mnozstva sa siet stane pretrénovanou (overtrained) (vid Obr. 5(a)). Odhad
funkcie sice bude mat malé hodnoty rezidui, ale vyrazne sa odlisuje
od funkcie f(z).

Na pretrénovanie si treba dat pozor najmé u déat so sumom. Siet vtedy
aproximuje sum na ikor odhadu funkcie. So vzrastajicim poc¢tom skrytych
uzlov chyba testovania najprv kles4, ale od uréitého momentu zaéina stipat
ako vidno na obrazku 6.

Opaénym extrémom je maly pocet skrytych neurénov vzhladom
k riesenému problému. Vtedy sief nie je schopnd vytazit vsetku informéaciu
zo vstupnych dat.

Neexistuje presny ndvod ako urcit pocet skrytych uzlov, ale uvedieme
dva empirické postupy. Prvy odporica vytvorit sief s malym mnoZstvom
skrytych neurénov, ¢o zvycajne znamena dva. Siet sa potom trénuje a otes-
tuje. Nasledne sa pridaju skryté uzly a proces sa opakuje dovtedy, kym sa
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(a)

(b)
Obr. 5: Odhad funkcie f(z) =

= sinx znazornenou ¢ervenou
vrstvovou doprednou sietfou s dvadsiatimi (a) a s tromi skrytymi uzlami
(b). Oranzové ¢iary znacia rezidud odhadu.

¢iarou dvoj-

chyba | 1}

train

. pocet skrytych uzlov

Obr. 6: Zavislost chyby trénovania a chyby testovania na pocte skrytych
uzlov.
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zlepsujui vysledky testu. Druhy pristup na zaciatku vytvorf sief s velkym
poctom skrytych uzlov, ktora sa trénuje a testuje. Skryté uzly sa uberaju,
kym sa schopnost siete vyriesif dand tlohu vyznamne zlepsuje.
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Kapitola 5
Aplikacia neurénovych sieti

V tejto kapitole ukazeme rieSenie piatich uloh tykajucich sa linedrnej a ne-
linedrnej regresie a odhadu funkcie pomocou neurénovych sieti na nahodne
vygenerovanych datach. Na vytvorenie dat sme pouzili program R. Na odhad
funkcii linedrnou a nelinedrnou regresiou a na simulaciu siete sme vyuzili
program Matlab s prostredim Neural Network Toolbox. Zdrojovy kéd sa
nachadza v dodatku A.

Vstupné déta sme generovali z rovnomerného rozdelenia na intervale
(0,10) pre ulohy 1 a 4, na (0,27) pre tlohu 2, na (—5,5) pre tlohu 3 a
na (0,6) pre tilohu 5. Aby sme zabezpecili dostatoéné mnozstvo trénovacich
dét, tak sme zvolili 50 vstupov z!, ..., 2%°. Zdroven sme vytvorili 50 hodnot
Tty s U0, ktoré budi slizit na testovanie siete.

Cielové hodnoty " pre n-ty vstup, n = 1, .., 50, sa vypoé&itaji pre jednotlivé
zadania pomocou odhadovanej funkcie f(x) a Sumu &”

t" = f(a") + ",

kde €® ~ N(0,0?). Pre tlohy 1, 3 a 4 sme zvolili ¢ = 1. Pre tlohu 2 je
o =0,5. Pre tlohu 5 je 0 = 2.

Analogicky sme vyratali cielové hodnoty t7.,,, n = 1, ..., 50.

Na aproximéciu sme vytvorili dvojvrstvovii dopredni siet s jednym vstup-
nym uzlom, M skrytymi uzlami so sigmoidovou aktiva¢nou funkciou a
jednym vystupnym uzlom s linearnou aktivacnou funkciou. Pocet skrytych
uzlov M je Specificky pre kazdu tlohu a urcili sme ho pomocou prvého empi-
rického postupu na zistenie optimalneho mnozstva skrytych uzlov opisané¢ho
v kapitole 4.

Na trénovanie siete sme pouzili algoritmus spatného sirenia chyby s vyuzitim
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Levenberg-Marquardtovho algoritmu pre druhu etapu algoritmu. Za chy-
bovi funkciu sme zvolili stredni stvorcovii chybu (mean squared error).

Pretoze pociatoéné hodnoty vah v sieti ovplyvinuju trénovanie, viackrat sme
zopakovali inicializdciu vah ndhodnymi cislami a samotny trénovaci pro-
ces. Z vyslednych sieti sme vybrali najvhodnejsiu. Siet sme trénovali vo-
pred pripravenymi ddtami z" a t", n = 1,...,50. Natrénovani sief sme
otestovali dvomi sposobmi: zadanim vstupnych a testovacich dat. Po vlozeni
vstupnych dat a!,...,2%° sme dostali vystup !, ...,4°°. Ten sme vyuzili
na vyratanie strednej stvorcovej chyby odhadu siefou MSE,.,. Dalej sme
na datach (x!,t!), ..., (2% %) aproximovali funkciu f(z) v tlohe 1 pomocou
linedrnej a v tlohach 2 az 5 ) pomocou nelinearnej regresie. Oznacme takto
ziskani aproximaciu ako fri(z). Spocitali sme stredni Stvorcovi chybu
tohto odhadu MSEy;. Z testovacich dat i, ..., 230, sme dostali vystup
Ybosts - Uiy, 2 ktorého sme vypocitali stredni §tvorcovi chybu pre testova-

—_

cie data M S Ejcsiner. Odéitanim hodnot fri(zf,,) od iy, n =1,...,50 sme
ziskali rezidud pre odhad tradi¢nym pristupom pre testovacie data, z ktorych
sme vypocitali MSE;csfi. Nelinedrnu regresiu sme pouzivali so znalostou
tvaru funkcie a odhadovali sme len jej parametre. Napriklad v tlohe 2
odhadujeme parametre a, b, ¢ funkcie asin bx + c.

Vysledky st uvedené v podkapitolach 5.1 az 5.5. Interpretované a
porovnavané s tradi¢nym statistickym pristupom su v podkapitole 5.6. Ko-
eficienty vo funkcidch sme zvolili ndhodne. Ciselné vysledky si zaokrihlené

na pat desatinnych miest.

5.1 Uloha 1 - Linearna funkcia

V tejto tlohe odhadujeme funkciu
flz)=1,5z+ 3.

Odhad f(z) siefou a linedrnou regresiou na datach (z',t!), ..., (2%, ) je
znazorneny na obrazku 7. Testovacie data spolu s ich reziduami su zobrazené
na obrazku 8. Hodnoty strednych §tvorcovych chyb st zapisané v tabulke 1.

Tab. 1: Hodnoty strednej stvorcovej chyby M SFE pre tlohu 1.
MSEnet MSEfzt MSEtestnet MSEtestfit
0,78286 | 0,82984 | 0,91228 0,86023
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18 Rezidua odhadu sietou °
= Odhad sietou
1g] © Cielovahodnota ° 60
+  Vystup siete °© 00 o
f(x)
14 " ]
- Odhad lin. regresiou o &
=3 ]
5
2
12
o
>
k]
2
g 10
2
‘o
2
<
]
3 8
6
4
2r 1 Il L Il Il Il 1 Il J
0 1 2 3 5 6 7 8 9 10

Obr. 7: Odhad funkcie f(z)

z ulohy 1 mna trénovacich

’ . Y . ’ .
(', 1), ..., (2°°, %Y%) neurénovou sietou a linedrnou regresiou.

1.5 x+43

18- Rezidua odhadu siefou
Odhad sietou 7
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Testovacie data

Obr. 8: Testovacie déta a ich rezidua pre ulohu 1.
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3sin{x)+1

? Rezidua odhadu sietou
4r o Odhad sietou

O - \\\ O Gielova hodnota

¢ +  Vystup siete

fx)

Odhad nelin. regresiou

Cielové hodnoty a vystupy

Obr. 9: Odhad funkcie f(x) 2z tulohy 2 na trénovacich datach
(', 1Y), ..., (2°°,t°°) neurénovou siefou a nelinedrnou regresiou.

5.2 Uloha 2 - Sinusoida

Aproximujeme funkciu

f(z) = 3sin(z) + 1.
Na obrazku 9 je zndzorneny odhad f(x) siefou a nelinedrnou regresiou
na ddtach (x!', ), ..., (2°° t%Y). Testovacie ddta a ich rezidud si vykreslené
na obrazku 10. Hodnoty strednych stvorcovych chyb s zapisané v tabulke 2.

Tab. 2: Hodnoty strednej stvorcovej chyby MSE pre tlohu 2.
MSEnet MSEf’Lt MSEtestnet MSEtestfit
0,23385 | 0,27894 0,3902 0,32761

5.3 Uloha 3 - Exponenciala

V tejto tlohe odhadujeme funkciu
20457 _ 6,

Odhad f(x) sietou a nelinedrnou regresiou je zobrazeny na obrdzku 11.
Testovacie data a ich rezidua si na obrazku 12. Stredné Stvorcové chyby
odhadov st uvedené v tabulke 3.
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3sin{x)+1

? Rezidua odhadu sietou
%0 o Odhad siefou

| & g \}5\\ O Cielova hodnota

+  Vystup siete

f(x)

Odhad nelin. regresiou

Cielové hodnoty a vystupy

Testovacie data

Obr. 10: Testovacie data a ich rezidua pre tlohu 2.

Tab. 3: Hodnoty strednej stvorcovej chyby MSE pre tlohu 3.
MSEnet MSEfzt MSEtestnet MSEtestfit
0,76327 | 0,7864 1,1458 1,08358

5.4 Uloha 4 - Odmocnina

Odhadujeme funkciu

2Vbx + 3.

Odhad f(x) sietou a nelinedrnou regresiou je zobrazeny na obrdzku 13.
Testovacie data a ich rezidud su vyobrazené na obrazku 14. Stredné Stvorcové
chyby odhadov st v tabulke 4.
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Giefové hodnoty a vystupy

Obr. 11:

2 exp(0.45 x)-6

Odhad

(&, 1), ..., (20, £50)

Giefové hodnoty a vystupy

Rezidua odhadu sietou
[| = Odhad sietou //
©  Cielova hodnota /
/
Ll +  vystupsiete /
) /
/
sl Odhad nelin. regresiou )/
I I I I I I I L I )
-5 -4 -3 -2 1 0 1 2 3 4 5
Vstup

funkcie f(x) =z

s . ) . ’ .
neurénovou sietou a nelinearnou regresiou.

2 exp(0.45 x)-6

14
Rezidua odhadu sietou )
/
12k Odhad sietou /’
O Cielova hodnota /
joF| T Vystupsiete /
f(x) /b
8 Odhad nelin. regresiou /
'
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Testovacie data

Obr. 12: Testovacie data a ich rezidud pre lohu 3.
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2 sqit(5 x)+3

Rezidua odhadu sietou
Odhad sietou 0o
16|  ©  Ciefova hodnota
+  Vystup siete

f(x)

Odhad nelin. regresiou

Cielové hodnoty a vystupy

Obr. 13: Odhad funkcie f(x) =z ulohy 4 na trénovacich datach
(', 1Y), ..., (2°°,t°°) neurénovou siefou a nelinedrnou regresiou.
Tab. 4: Hodnoty strednej stvorcovej chyby MSE pre tlohu 4.
MSEnet MSEfzt MSEtestnet MSEtestfit
0,69636 | 0,73729 | 0,89335 0,86364
5.5 Uloha 5 - Kombinacia predoslych funkcii

Suctom odhadovanych funkcii z 1loh 1 az 4 dostavame
f(z) = 1,50 + 25z + 3sinz + 2245 4 1.

Na obrazku 15 je zndzorneny odhad f(x) siefou a nelinedrnou regresiou
na datach (x!',t1), ..., (2%° t%Y). Testovacie ddta a ich rezidud si vykreslené
na obrazku 16. Hodnoty strednych stvorcovych chyb si zapisané v tabulke 5.

Tab. 5: Hodnoty strednej stvorcovej chyby M SE pre tlohu 5.

M S Enet

MSE

MSEtestnet

MSEtestf’it

3,42789

337141

8,06157

8,40422
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Giefové hodnoty a vystupy

Rezidua odhadu sietou
= Odhad sietou
O Gielova hodnota
+  Vystup siete
£(x)
Odhad nelin. regresiou

2 sqrt(5 x)

+3

Testovacie

data

Obr. 14: Testovacie data a ich rezidua pre tlohu 4.
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Giefové hodnoty a vystupy
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1+1.5 x+2 sqrt(5 x)+3 sin(x)+2 exp(0.45 x)

Rezidua odhadu sietou
— Odhad sietou
O Cielova hodnota
+  Vystup siete
f(x)

Odhad nelin. regresiou

Obr. 15: Odhad funkcie f(z)

('), ..., (20 159) neurénovou siefou a nelinedrnou regresiou.

Z
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141.5 x+2 sqrt(5 x)+3 sin(x)+2 exp(0.45 x)

sor Rezidua odhadu siefou °
= Odhad sietou
457 | O Cielova hodnota &
+  Vystup siete
f(x) Y
QOdhad nelin. regresiou wf

@ ©
=] &
T T

Cielové hodnoty a vystupy
o
3]
T

Testovacie data

Obr. 16: Testovacie data a ich rezidua pre ilohu 5.

5.6 Vyhodnotenie

MSEpet
MSEji;

neurénové siete maju az na ulohu 5 lepsie vysledky pre trénovacie data ako
tradi¢ny pristup. To sa dd vysvetlit viacSou mierou prisposobivosti neuréno-
vych sieti datam ako ma linearna, popripade nelinearna regresia. Hodnoty
MSE,e; a MSEy; sa ale velmi neligia. Najnizsi podiel sme zaznamenali

v ulohe 2, kde %%;: = 0,83835. Najvyssi podiel mala tloha 5, kde sme

dostali 757 = 1,01675.

Na testovacich ddtach neurénova siet vykazuje vyssiu stredni chybu ako
tradi¢ny pristup (vid Tabulka 6). Vynimku tvorf iloha 6, kde siet dosiahla
lepsi vysledok ako Statisticky odhad. NajnizSia hodnota podielu sa dosia-

Z hodnot podielov pre jednotlivé tlohy (vid Tabulka 6) vidime, Ze

¢ MSFEestnet T <11 ] MSFEtestnet
hla v 1lohe 5, kde MSErary = 0,95923. Najvacsi podiel MSEr oy Sme
3 K MSFEtestnet 3 3 1 7 3 ST
dostali v tlohe 2, kde MSEyry = 1,19105. VSimnime si, zZe najlepsi pomer

strednych stvorcovych chyb pre testovacie data sme pozorovali v tlohe 5,
pre ktord sme dostali najhorsf podiel #2Enet pre trénovacie data. Naopak,

MSEjy
najhorsi pomer %i’ﬁ sme dostali pre tulohu 2, pre ktori mame najlepsi
€es K3
3 MSFEnet A 3 4
podiel MSE L Pre trénovacie data.

Horsi vykon neurdénovej siete na testovacich datach je zapri¢ineny vyssou
adaptaciou na Sum v trénovacich datach ako ma tradi¢ny Statisticky odhad.
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Tab. 6: Podiely X5Enet 5 MSBtestner
6 Y MSEy; a MSEesiyit

MSEnet MSEtestnet
MSEy;; MSFEiest it

Cislo ulohy

0,94339 | 1,06051
0,83835 | 1,19105
0,97059 | 1,05742
0,04449 | 11,0344
1,01675 | 0,95923

T W N =
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Kapitola 6

Zaver

V préci sme zadefinovali zdkladné pojmy tykajice sa neurénovych sieti a
popisali sme jedno- a viacvrstvové dopredné siete. Pre jednovrstvové siete
sme predstavili u¢ebny algoritmus metédu najmensich Stvorcov pre sumu
Stvorcov chybovej funkcie a gradientovi metodu. Diskutovali sme podob-
nost jednovrstvovych sieti s linedrnymi diskrimina¢nymi funkciami. Pre viac-
vrstvové siete sme uviedli ucebné algoritmy algoritmus spatného Sirenia
chyby, gradientovi metodu s momentom a Levenberg—Marquardtov algorit-
mus. Ku koncu prace sme odhadovali piaf ndhodne zvolenych funkeif linedr-
nou a nelinedrnou regresiou.

Kvalitu odhadov sme merali strednou stvorcovou chybou. Na trénovacich
d4tach neurénova siet obecne vykazovala lepsie vysledky ako tradiény pristup.
Odhady sa ale sa velmi neligili. Pri testovacich datach sa tradiény pristup
ukdzal byt vhodnejsim v styroch z piatich tloh, ¢o pripisujeme schopnosti
neurénovej siete sa velmi dobre adaptovat na trénovacie ddta na tikor zaned-
bania Sumu v datach.

Neurénové siete poskytuji porovnatelne dobry odhad ako tradiény pris-
tup. Ich vyhodou oproti linedrnej a nelinedrnej regresii je, ze nepozaduju
znalost tvaru funkcie, z ktorej si déta nagenerované. ZlepSenie presnosti
odhadu by sa dalo docielit napriklad zvysenim poc¢tu vzorov v trénovacej
mnozine. Pouzitim inych algoritmov by sme prisli k odlisSnym vysledkom.
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Dodatek A
Zdrojovy koéd

V tejto prilohe uvedieme zdrojové kédy pre programy R a Matlab.

Na generaciu dat sme pouzili verziu 2.9.2 programu R. Postup pri tvorbe
dét pre jednotlivé tilohy sa lisi len v predpise funkcie na generaciu cielovych
hodnét a v nastaveni hodnoty set.seed(), lavej a pravej medze inter-
valu, na ktorom déta generujeme, a smerodajnej odchylky pri generacii
Ssumu z normalneho rozdelenia. Z tohto dovodu uvedieme zdrojovy kod len
pre ulohu 1. Zvysné zdrojové kédy su dostupné na prilozenom CD.

Na simulaciu neurénovej siete a odhady funkcii pomocou linedarnej a ne-
linearnej regresie sme pouzili program Matlab s prostredim Neural Network
Toolbox. Pretoze zdrojovy kéd pre ulohy 2 az 5 sa odliSuje len v nazvoch
premennych a koneénom pocte skrytych uzlov v prvej vrstve, uvedieme zdro-
jovy kod len pre tlohu 2. Ostatné zdrojové kédy su pristupné na prilozenom

CD.

Generovanie dat:

set.seed (1)

x1<-matrix(runif (50,min=0,max=10),1,50)
write(xl, file=’x1’,ncolumns=50)
epsl<-matrix(rnorm(50,sd=1),1,50)
t1<-1.5*%x1+3+epsl

write(tl, file=’t1’,ncolumns=50)
testdatal<-matrix (runif (50,min=0,max=10),1,50)
write(testdatal,file=’testdatal’,ncolumns=50)
testepsi<-matrix(rnorm(50, sd=1),1,50)
testtl<-1.5*testdatal+3+testepsl
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write(testtl,file=’ttestl’,ncolumns=50)

Zdrojovy kod k tlohe 1:
(Nacitanie dat vygenerovanych programom R zo stboru. Cestu k siborom
sme oznacili ako path.)

x1=load(’path/x1’);
til=load(’path/t1’);
testdatal=load(’path/testdatal’);
testtl=load(’path/testtl’);

(Vytvorenie neurénovej siete, inicializdcia vah a trénovanie.)

netl=newfit(x1,t1,2,{’logsig’, ’purelin’},’trainlm’,’learngdm’,’mse’);
netl=initnw(netl,1);

netl=initnw(net1,2);

[netl,trl]l=train(neti,x1,tl1);

(Vypocet vystupov siete a strednych stvorcovych chyb M SE,.; a M S Eesiner-)

yl=sim(netl,x1);
resnetl=tl-y1;
msenetl=mse(resnetl);
testyl=sim(netl,testdatal);
restestnetl=testtl-testyl;
msetestnetl=mse(restestnetl);

(Odhad linedrnou regresiou a vypocet strednych stvorcovych chyb MSE;
a MSEtestfit-)

fitl=polyfit(x1l,t1,1);
resfitl=tl-polyval(fitl,x1);
msefitl=mse(resfitl);
restestfitl=testtl-polyval(fitl,testdatal);
msetestfitl=mse(restestfitl);

(Vykreslenie obrézkov.)

x=[0:0.1:10];
plotfit(netl,x1,t1)

hold on
a=ezplot(’1.5%x+3’,[0,10]);

39



set(a,’Color’,’red’)

b=plot(x,polyval(fitl,x),’-’);

set(b,’Color’,’green’)

xlabel(’Vstup’)

ylabel (’Cielové hodnoty a vystupy’)

legend (’Rezidud odhadu siet’ou’,’0dhad siet’ou’,’Cielova hodnota’,’Vystup siete’,
’f(x)’,’0dhad 1lin. regresiou’)

hold off

plotfit(netl,testdatal,testtl)

hold on

a=ezplot(’1.5%x+3’,[0,10]);
set(a,’Color’,’red’)

c=plot (x,polyval(fitl,x),’-’);
set(c,’Color’,’green’)

xlabel (’Testovacie d&ata’)

ylabel (’CieTové hodnoty a vystupy’)
legend (’Rezidua odhadu siet’ou’,’0dhad siet’ou’,’Ciefové hodnota’,’Vystup siete’,
>f(x)’,’0dhad lin. regresiou’)

hold off

Zdrojovy kod k tlohe 2:
(Nagitanie dat vygenerovanych programom R zo stboru. Cestu k siborom
sme oznacili ako path.)

x2=load (’path/x2’);
t2=1load(’path/t2’);
testdata2=load (’path/testdata2’);
testt2=1load(’path/testt2’);

(Vytvorenie neurdénovej siete, inicializdcia védh a trénovanie.)

net2=newfit(x2,t2,3,{’logsig’, ’purelin’},’trainlm’,’learngdm’,’mse’);
net2=initnw(net2,1);

net2=initnw(net2,2);

[net2,tr2]=train(net2,x2,t2);

(Vypocet vystupov siete a strednych stvorcovych chyb M SE,.; a MSEyespnet.)

y2=sim(net2,x2);
plotfit(net2,x2,t2)
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resnet2=t2-y2;
msenet2=mse(resnet2);
testy2=sim(net2,testdata2);
restestnet2=testt2-testy2;
msetestnet2=mse(restestnet?2);

(Odhad nelinearnou regresiou a vypocet strednych stvorcovych chyb MSE;
ar]V[fglzkestfit-)

koef2=[3;1;1];
fit2=nlinfit(x2,t2,0fciasinusoida,koef2);
resfit2=t2-fciasinusoida(fit2,x2);
msefit2=mse(resfit?2);
restestfit2=testt2-fciasinusoida(fit2,testdata?2);
msetestfit2=mse(restestfit2);

(Vykreslenie obrazkov.)

x=[0:0.1:2xpi];

plotfit(net2,x2,t2)

hold on

a=ezplot (’3*sin(x)+1’, [0,2*pi])
set(a,’Color’,’red’)
b=plot(x,fciasinusoida(fit2,x),’-’)
set(b,’Color’,’green’)

xlabel (’Vstup’)

ylabel (’Cielové hodnoty a vystupy’)
legend (’Reziduéd odhadu siet’ou’,’0dhad siet’ou’,’Cielova hodnota’,’Vystup siete’,
’f(x)’,’0dhad nelin. regresiou’)
hold off

plotfit(net2,testdata2,testt2)

hold on

a=ezplot (’3*sin(x)+1’, [0,2%pi])

set(a,’Color’,’red’)

c=plot(x,fciasinusoida(fit2,x),’-’)

set(c,’Color’,’green’)

xlabel (’Testovacie d&ata’)

ylabel (’CieTové hodnoty a vystupy’)

legend (’Rezidud odhadu siet’ou’,’0dhad siet’ou’,’Cielova hodnota’,’Vystup siete’,
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’f(x)’,’0dhad nelin. regresiou’)
axis([0 6.5 -3.5 5])
hold off

(Definovanie funkcie fciasinusoida v subore fciasinusoida.m)

function z=fciasinusoida(koef,x)
bil=koef (1);

b2=koef (2) ;

b3=koef (3);

z=b1l*sin(b2*x)+b3;
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