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. Cel ¢wiczen: Celem ¢wiczen jest zapoznanie si¢ studentéw z zagadnieniami z zakresu sztucznych

sieci neuronowych zwigzanymi z sieciami liniowymi oraz wielowarstwowymi sieciami nieliniowymi.

. Struktury sieci neuronowych: Pojedyncze neurony mozna laczyé w sieci jedno- lub wielowar-
stwowe. Podstawowa, najprostsza siecia jest liniowa sie¢ neuronowa. Rys. 1 przedstawia liniowa

sie¢ jednowarstwowa. Sa one zbudowane z réwnolegle potaczonych neuronéw liniowych. Najczedciej
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Rysunek 1: Jednowarstwowa liniowa sztuczna sie¢ neuronowa

wszystkie wejscia sieci potaczone sg z kazdym neuronem. Sieci liniowe moga by¢ wykorzystywane w



wielu aplikacjach, np. jako wielowymiarowe aproksymatory liniowe, klasyfikatory czy filtry liniowe.
W ogoélnej postaci, sie¢ liniowa jest opisana nastepujaco

n

Y= Z (uiwi + wn+1) =WU, (1)
i=1
gdzie W jest macierza wag a U wektorem danych wejSciowych. Struktura bardziej ztozona, zdolng
réwniez do rozwiazywania probleméw nieliniowych jest perceptron wielowarstwowy (MLP, ang.
Multi-Layer Perceptron), przedstawiony na Rys. 2. W ogélnej postaci (dwuwarstwowej) opisany jest
on nastepujaco

no n
y=o < > wo,m( > wyjuj + w1,n+1) + wo,n+1> ; (2)

i=1 j=1

jednakze znacznie czeSciej stosuje sie MLP w nastepujacej postaci

n

y = W()U( Z uw; + wn+1), (3)

i=1

co oznacza, iz warstwa wyjéciowa jest warstwa liniowa podczas gdy warstwa ukryta ztozona jest z
neuronéw nieliniowych (najczesciej o bipolarnej, sigmoidalnej funkeji aktywacji). Zazwyczaj neurony
z warstwy ukrytej sa polaczone z warstwa wyjsciowa w relacji kazdy z kazdym, tak samo jak wejscia
z neuronami w warstwie ukrytej. W przypadku tradycyjnych (nieglebokich) sieci neuronowych rzadko
stosuje sie architekture o wieckszej ilosci warstw. Powodem tego sa problemy z uczeniem takich sieci
zwiazane z efektem zanikania gradientu [6, 2] oraz duza zlozonoscia pamieciowo—obliczeniowa sieci

o duzej liczbie neuronéw. Ponadto, podlaczajac wyjscie sieci do wejscia (z opdznieniem) powstaje sieé

warstwa wyjsciowa

warstwa wejsciowa

Rysunek 2: Sztuczna sie¢ neuronowa typu MLP

rekurencyjna (ang. RNN, Recurent Neural Network). Dzieki rekurencji sieci tego typu posiadaja
pamieé, wykorzystywana w sieciach LSTM (ang. Long-Short Term Memory) [4], ESN (ang. Echo

State Network) [7] czy w sieciach Hopfielda [3]. Dzieki sprzezeniu zwrotnemu sieci rekurencyjne typu



NAR (ang. nonlinear autoregression) i NARX (ang. nonlinear autoregression with exogenous input)
nadajg sie rowniez np. do przewidywania szeregéw czasowych lub symulacji uktadéw dynamicznych.
Roéwniez w sieciach rekurencyjnych wystepuje zjawisko zanikania gradientu, co wymusza stosowanie
metod uczenia zapobiegajacych temu zjawisku. Sieci rekurencyjne moga posiadaé sprzezenie zwrotne
z warstwy ukrytej lub z warstwy wyjsciowej. Rys. 3 przedstawia sie¢ ze sprzezeniem od warstwy
ukrytej oraz wyjsciowej z opdznieniem o k probek. W sieciach ptytkich wejécia opdznione najczesciej

opézniane sa o k € {1,2} prébek.
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Rysunek 3: Przyktadowa rekurencyjna sie¢ neuronowa

. Nieliniowe funkcje aktywacji: Ponizej przedstawiono najpopularniejsze funkcje aktywacji wyko-
rzystywane w sieciach ptytkich

0, <0
funkcja unipolarna skoku jednostkowego y = ¢< , funkcja przedzialami rézniczkowal-

1, ¢>0
na, monotoniczna, wykorzystywana w klasyfikatorach binarnych. Rys. 4 przedstawia wykres

funkcji skoku jednostkowego.

tangens hiperboliczny y = tanh(¢), funkcja rézniczkowalna, gtadka i monotoniczna, wykorzysty-
wana najczesciej w nieliniowych perceptronach wielowarstwowych (MLP) lub w sieciach reku-

rencyjnych. Rys. 5 przedstawia wykres funkcji sigmoidalnej — tangens hiperboliczny.

funkcja Gaussa y = ae 222 , funkcja rézniczkowalna, gtadka, niemonotoniczna, wykorzystywana

w sieciach RBF, takze rekurencyjnych. W reprezentacji rozktadu gestoéci prawdopodobienstwa

przyjmuje sie b = u,c = o,a = ﬁ, zatem dla rozkladu normalnego o parametrach N (0, 1),

22
Yy = \/%6_7. Rysunek 6 przedstawia krzywa Gaussa dla standardowego rozktadu normalnego.

. Uczenie sieci wielowarstwowych: Uczenie sieci z nauczycielem polega na takim dostosowywa-

niu wag neurondéw aby warto$¢ na wyjsciu sieci byla mozliwie bliska wartosci oczekiwanej. Istnieje
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Rysunek 4: Wykres funkcji skoku jednostkowego
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Rysunek 5: Wykres funkcji tangens hiperboliczny
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Rysunek 6: Wykres funkcji Gaussa o parametrach A(0, 1)



wiele metod dostosowywania wag aby spelnié¢ ten warunek. W przypadku sieci nieliniowych wielo-
warstwowych najpopularniejsze sa metody gradientowe. Pozwalaja one na wyznaczenie pochodnych
czastkowych funkcji aktywacji w formie gradientu, przez co mozliwe jest iteracyjne dazenie do mini-
mum funkcji celu, tj. minimum odlegtosci miedzy warto$ciami wyj$ciowymi i oczekiwanymi. Jedna
ze stosowanych funkcji celu jest blad sredniokwadratowy (MSE) dany wzorem

1

MSE = N;(Qi_gi)2' (4)

Jezeli MSE < € jest mniejsze od pewnej matej wielkosci zadanej oznacza to, iz proces uczenia mozna
uznaé za zakonczony. W przypadku sieci jednowarstwowych cata procedura jest nieskomplikowana,
jako iz wielkos¢ MSE bezpoérednio wplywa na wagi sieci. Trudniejszym w realizacji jest algorytm
uczenia sieci wielowarstwowej, jako iz dla warstwy wyjsciowej MSE jest tatwe do okredlenia, o tyle
odchytka na warstwach ukrytych musi by¢ wyznaczona w sposoéb posredni. Ilustruje to Rysunek 7,
gdzie na niebiesko zaznaczono parametry ktérych oczekiwane wartosci sa znane, a na czerwono nie

sg znane. Algorytm wstecznej propagacji bledéw powstal aby rozwigzaé ten problem. W ujeciu
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Rysunek 7: Fragment perceptronu wielowarstwowego

intuicyjnym polega on na propagacji bledu od wyjscia sieci do wejsé. Graficznie, przeptyw wsteczny
gradientu moze by¢ przedstawiony w formie grafu skierowanego, w ktérym wezly sa bramkami (funk-
cjami). Rysunek 8 przedstawia idee algorytmu wstecznej propagacji. Poszczeg6lne bramki oznaczaja
funkcje: dodawania >, mnozenia [[, odwrotna % oraz wykladnicza e®. Na niebiesko oznaczono kolejne
pochodne czastkowe zgodnie z tzw. regula tancuchowa. Reguta tancuchowa oparta jest o twierdzenie

o pochodnej funkcji ztozonej. W notacji Leibnitza okredla sie ja nastepujaco

dy ot dy

9~ 920t (5)

gdzie y = f(g(x)), natomiast t = g(x). Na czerwono oznaczono wartosci pochodnych czastkowych.



Analizujac strukture wszystkich kolejnych pochodnych wzdhuz kierunku wstecznej propagacji nalezy
zauwazy¢, iz jednym z czynnikéw iloczynu jest pochodna lokalna a drugim zwrotna. W ten sposéb

wartosci sa propagowane wstecz, od wyjscia do wejscia (do wewnatrz funkcji ztozonej jaka jest neuron

a w konsekwencji sie¢ neuronowa). Konicowa warto$é pochodnej czastkowej a—y uwzgledniana jest w
w

algorytmie aktualizacji wag, np. dla algorytmu najwiekszego spadku

0
wlk +1) = w(k) + n% — 0.1 — 0.5783 = —0.6783, (6)
przy n = 1.
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Rysunek 8: Przeptyw gradientu

5. Normalizacja danych wejSciowych i wyjSciowych: Analizujac Rys. 5 mozna szybko zauwazy¢,

iz funkcja tangens hiperboliczny szybko przyjmuje wartodci graniczne.

lim tanh(¢) =1, lm tanh(¢) = —1, (7)

$—00 ¢p——00

innymi stowy oznacza to szybkie nasycenie (dla y(¢ > 3) ~ 1 oraz y(¢ < —3) ~ —1). Nieliniowe
wlasciwosci sieci moga zostaé ostabione ze wzgledu na liniowy (oraz o stabym nachyleniu) charakter

funkcji sigmoidalnych w pewnych przedziatach swojej dziedziny, tj.
dy
>3=—==0 8

zatem zmiana waros$ci parametru funkcji nie prowadzi do dalszej zmiany wartosci funkcji. Do podob-

nych wnioskéw mozna doj$é analizujac dzwon Gaussa z Rys. 6, z tym ze

lim tanh(¢) =0, lim tanh(¢) =0 9)

$—00 ¢p——00
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Stad, aby uniknaé¢ zerowania pochodnych prowadzacego do zaniku nieliniowych wtasciwosci sieci

nalezy wprowadzi¢ normalizacje danych wejsciowych.

Normalizacja poprzez skalowanie liniowe (normalizacja min-max). Pozwala na zmiane za-
kresu danych wejSciowych, tj. element najwiekszy wektora danych wejsciowych (Zq,) skalo-
wany jest do nowej warto$ci najwickszej (b), element najmniejszy (zin) do nowego elementu
najmniejszego (a), natomiast wartosci posrednie liniowo mapowane do nowej dziedziny

b—a)(x — xm;
fla) = LN L) (12

Tmaxr — Tmin

Normalizacja poprzez standaryzacje. Polega na sprowadzenie parametréw danych wejsciowych

do N(0,1)

f(@) = —1E, (13)

gdzie estymatorem wartosci oczekiwanej p jest Srednia arytmetyczna a estymatorem odchylenia

standardowego pierwiastek Sredniej arytmetycznej kwadratéw odchylen, zatem o = vV MSE.

Denormalizacja W celu zapewnienia poprawnego dzialania sieci z normalizacja fy,(u) na wejéciu

nalezy na wyjéciu zastosowaé funkcje odwrotna f~1(y).

. Predefiniowane struktury sztucznych sieci neuronowych w srodowisku Matlab: W érodo-
wisku Matlab istnieje mozliwosé prostej i szybkiej implementacji wielu réznych struktur sieci neu-
ronowych. Uzytkownik ma do wyboru wiele predefiniowanych struktur lub moze stworzy¢ sie¢ o

zdefiniowanej przez siebie architekturze [1]. Ponizej przedstawiono kilka popularnych struktur.

MLP Perceptron wielowarstwowy jest podstawowa sztuczng siecia neuronowa predefiniowana w $ro-
dowisku Matlab. Do zainicjalizowania struktury sieci MLP wykorzystuje sie polecenie feedfor-

wardnet, ktorego podstawowym parametrem jest liczba neuronéw w warstwie ukrytej. Domyslnie

net = feedforwardnet (10); 9MIP z 10 neuronami w warstwie ukryte]

Listing 1: Inicjalizacja sieci typu MLP z 10 neuronami w warstwie ukryte;j.

sie¢ ta jest inicjalizowana z dwoma warstwami, z sigmoidalnymi funkcjami aktywacji w wartwie
ukrytej (tangens hiperboliczny, tansig) w warstwie ukrytej oraz liniowymi (purelin) w warstwie
wyjéciowej. 1los¢ wejsé oraz wyjs¢ jest ustawiana automatycznie po wywotaniu funkcji uczacej

train za rzecz zdefiniowanej sieci, na podstawie danych uczacych. Domy$lng metoda uczenia



jest metoda Levenberga—Marquardta a domyslng funkcja celu MSE. Rysunek 2 Przedstawia

przyktadowy perceptron wielowarstwowy zainicjalizowany poleceniem z Listingu 1.

Hidden Output
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Rysunek 9: Perceptron wielowarstwowy

NAR Nonlinear autoregressive - to najprostsza sie¢ rekurencyjna. w trybie uczenia petla sprzeze-
nia zwrotnego jest otwarta (Rys. 10a) natomiast w trybie odtwarzania zamknieta (Rys. 10b).
Domyslna metoda uczenia jest metoda Levenberga—Marquardta a domy$lng funkcja celu MSE.

Sieci typu NAR stosowaé¢ mozna do przewidywania szeregéw czasowych. W $rodowisku Matlab

Hidden Output

Hidden Output

(a) otwarta petla
(b) zamknieta petla

Rysunek 10: Sie¢ typu NAR

do inicjalizacji sieci NAR shuzy funkcja narnet natomiast w celu przygotowania danych (prze-

suniecie prébek) stosuje sie funkcje preparets jako pokazano na Listingu 2. Do zamkniecia petli

1 |net = narnet(1:2,10); % 10 neuronow opoznienia o 1 i 2 probki
2 | [Xs,Xi,Al,Ts] = preparets(net ,{},{},T);

Listing 2: Inicjalizacja sieci typu NAR z 10 neuronami w warstwie ukrytej i przygotowanie zbioru
danych uczacych

sprzezenia zwrotnego stuzy polecenie closeloop (patrz. Listing 3) Sie¢ typu NAR po zamknie-

1| [netc,Xic,Aic] = closeloop (net , Xf, Af);

Listing 3: Zamykanie petli sprzezenia zwrotnego

ciu petli nie posiada wej$¢, w kazdej iteracji generuje nowy element szeregu bazujac jedynie na
elementach poprzednich (w zaleznosci od opéznionych wejéé).
NARX nonlinear autoregressive with exogenous input — sie¢ rekurencyjna o wejsciach bez sprzeze-

nia zwrotnego. W trybie uczenia, tak jak w sieciach typu NAR uczenie odbywa si¢ z otwartg



petla (Rys. 11a). Polecenie narznet stuz do inicjalizacji struktury sieci i przyjmuje takie same
parametry jak funkcja narnet. Podobnie jak dla innych struktur funkcja train stuzy do uczenia
sieci. Po nauczeniu sieci nalezy zamknaé petle (Rys. 11b) poleceniem closeloop (Listing 3). Tak
przygotowana sie¢ moze odtwarzaé zachowanie uktadow dynamicznych lub stuzy¢ do predykcji

szeregow czasowych.

Hidden

(a) otwarta petla (b) zamknigta petla

Rysunek 11: Sie¢ typu NARX

Autoencoder Jest to specyficzny rodzaj sieci neuronowej, ktéry mozna wykorzysta¢ do kompresji
i dekompresji danych lub jako element klasyfikatora. Autoencoder uczony jest odwzorowania
funkcji tozsamodciowej, tj. przeksztatcania zbioru samego w siebie. W literaturze klasyfikowany
jest jako przyktad sieci uczonej bez nauczyciela, mimo iz w istocie oczekiwana warto$¢ wyjsciowa
sieci tozsama jest z wejSciem. Autoencoder sklada sie z dwoch czesci encodera i decodera,
natomiast kazda z nich posiada min. jedna warstwe. Co do zasady cze$é¢ encoderowa jest eks-
traktorem cech i ma za zadanie zmniejszy¢ wymiarowo$¢ problemu reprezentowanego przez dane
wejéciowe. Decoder z kolei pelni role odwrotnag — na podstawie cech dostarczanych przez enco-
der powinien on odtwarzaé¢ dane wejéciowe. Budowe przyktadowego autoecodera przedstawia

Rys. 12. Nalezy rowniez zwroci¢ uwage, iz ze wzgledu charakter sieci tego typu, jako funkcja ak-

Encoder Decoder

50 784

Rysunek 12: Przyktadowy autoencoder

tywacji wykorzystywana jest sigmoidalna funkcja unipolarna logsig a jako funkcje btedu stosuje

si¢ zmodyfikowane MSE.
7. Zadania:

7.1. Wykorzystaé liniowa sie¢ neuronowa (inicjalizacja i uczenie poleceniem newlind) w celu wyzna-

czenia parametréw rownania regresji liniowej y = ax + bz + ¢. Wykorzystaé¢ nastepujace dane
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Y =[y1,...pa) = [14 10 13 12 11 17 16 18 21 21].

Podejrzeé strukture sieci poleceniem view. Wagi sieci znajduja sie¢ w strukturze (np. net) zwré-

conej przez polecenie newlind w polach IW {1} oraz b (np. net. IW{1}).

7.2. Zdefiniowaé macierz jak na Listingu 4. Zastosowa¢ funkcje mapminmaz do normalizacji wartodci
elementéw macierzy A do przedzialu (—1,0). Zastosowaé funkcje mapstd do normalizacji warto-
Sci elementéw macierzy A do rozkladu o parametrach p = 2, 0 = 4. Wyniki zapisa¢ odpowiednio
do macierzy B i C. Sprawdzi¢ poprawnos¢ normalizacji.

A = randn(2,20)*100; % macierz 2x20 losowych wartosci o rozkladzie normlanym
Listing 4: Macierz do zadania 7.2.

7.3. Wykorzystujac polecenia feedforwardnet oraz train zainicjalizowaé¢ oraz wytrenowaé sie¢ o na-
zwie net, ktéra bedzie realizowaé nastepujace réwnanie y = x2. Za dane uczace przyjaé¢ wektor
liczb rzeczywistych z przedziatu (—4,4) (z interwalem co 0.1). Za ilo$¢ neuronéw w warstwie
ukrytej przyjaé kolejno n € {1,4,8,20,100}. Strukture sieci podejrzeé¢ uzywajac polecenia view.
Sprawdzi¢ jako$¢ odwzorowania dla liczb z przedzialu (—6,6).

7.4. Sprawdzi¢ jakie funkcje normalizacyjne/filtrujace sa wykorzystywane w sieci z zad 2. Wykorzy-
sta¢ polecenia z Listingu 5.

net.input.processFcns % funkcje przetwarzajace wejscie sieci
net.input.processParams % parametry funkcji przetwarzajacych wejscie
net.input.processSettings % wlasciwosci funkcji przetwarzajacych wejscie
net.output.processFcns % funkcje przetwarzajace wyjscie
net.output.processParams % parametry funkcji przetwarzajacych wyjscie
net.output.processSettings % wlasciwosci funkcji przetwarzajacych wyjscie

7.5.
7.6.

7.7.

Listing 5: Polecenia do zad. 7.4.

Sprowadzi¢ macierze B i C do macierzy A odwracajac proces normalizacji z zad. 7.2.
Sprawdzié jak zachowuje sie rekurencyjna sie¢ neuronowa typu NAR dla przyktadowego szeregu
czasowego w zaleznosci od wejsé opdznionych o k € {(1,2),(1,2,3),(1,3)} oraz w zaleznosci
od liczby neuronéw w warstwie ukrytej n € {5,10,15,50}. W badaniach wykorzystaé¢ skrypt z
Listingu 6

Wykorzystuja¢ polecenie z Listingu 7 wezytaé przyktad zastosowania autoencodera do odtwa-

rzania pisma recznego. Sprawdzi¢ jakosé odtwarzania dla réznych parametréw sieci

10




© 0w N O A W N

e e e = o = S
o N O o A W N = O

clear;clc;close all hidden;

nnet . guis.closeAllViews (); % zamkniecie okien narzedzia sieci neuronowych
Tfull = simplenar_dataset; % wczytanie danych demonstracyjnych

T = Tfull (1:50);

net = narnet (1:2,5); % zdefiniowanie struktury sieci NAR

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,{},{},T); % przygotowanie zbioru uczacego

net = train(net,Xs,Ts,Xi, Ai);

view (net); % siec z otwarta petla sprzezenia zwrotnego

[Y,Xf,Af] = net(Xs,Xi,Al);

perf = perform (net,Ts,Y)

[netc, Xic, Aic] = closeloop (net ,Xf,Af); % zamkniecie petli

view (netc)

y2 = netc(cell (0,50) ,Xic, Aic)

% wyswietlenie wynikow

hold on
plot (cell2mat ( Tfull (51:100)), ' r—");
plot (cell2mat (y2), b—");

hold off;

Listing 6: Skrypt do zadania 7.6..

openExample ( 'nnet /ReconstructHandwrittenDigitImagesUsingSparseAutoencoderExample )

Listing 7: Skrypt do zadania 7.7.

m ilosci neuronéw na wyjsciu endodera hiddenSize € {3,4,10,25,50},
m wspolezynnika regularyzacji ('L2WeightRegularization’) w przedziale (0.000,0.01)
m wspdlezynnika dywergencji [5] (’SparsityRegularization’) w przedziale (3,5)
7.8. Zmodyfikowaé sie¢ z zadania 5. do predykcji dochodu narodowego Polski, z wykorzystaniem

danych historycznych. Wezytaé dane jak na Listingu 8.

rawdata_gni = csvread ( 'UIFS—-NA GNI.POL.csv’,1,1,[1,1,30,1]);
data_gni = fliplr (rawdata_gni’/10710);
T _feedback = num?2cell (data_gni);

Listing 8: Dane do zadania 7.8.

7.9. Zaimplementowaé sie¢ typu NARX do predykcji dochodu narodowego Polski z wykorzystaniem
danych archiwalnych dochodu narodowego oraz wartoéci eksportu. Wykorzystaé skrypt z Listin-

gu 9. Poréwnaé¢ wyniki ze skryptem z zad 7.8., wykonaé¢ oba skrypty wielokrotnie.

7.10. Wykorzystujac polecenie z Listingu 10 sprawdzi¢ dzialanie sieci RBF jako aproksymatora. Zbu-
dowaé sie¢ MLP o takiej samej liczbie neuronéw i poréwnaé¢ wyniki. Do wyswietlania struktury

sieci uzy¢ polecenia view. Zbadaé jak zmienia sie zachowanie procesu uczenia oraz samej sie-
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© 0w N O A W N

L T e et
W N R O KN G A W N = O

clear;clc;close all hidden;
nnet. guis. closeAllViews () ;

rawdata_gni = csvread ('UIFS-NA_GNI.POL.csv’,1,1,[1,1,30,1]);
rawdata_exp = csvread ('UIFS-BP.EVA POL.csv’,1,1,[1,1,30,1]);
rawdata_exp = rawdata_exp(:,1);

data_gni = fliplr (rawdata_gni’/10710);
data_exp = fliplr (rawdata_exp’/10710);
T_nonfeedback = num2cell (data_exp);
T _feedback = num2cell(data_gni);
net = narxnet(1,1:2,7);
[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,T_nonfeedback,{},T_feedback);
net = train(net,Xs,Ts,Xi, Ai);
[Y,Xf,Af] = net(Xs,Xi,Ai);
perf = perform (net,Ts,Y)
[netc ,Xic,Aic] = closeloop (net , Xf, Af);
netp = net;%removedelay (net) ;
[Xs,Xi,Ai,Ts|] = preparets(netp,T_nonfeedback ,{},T_feedback);
y2 = netp (Xs,Xi, Ai);
view (netp) ;
hold on
plot (data_gni, 'r—");
plot (cell2mat (y2),’b’);
hold off;

Listing 9: Skrypt do zadania 7.9.

openExample( 'nnet /demorbl )

Listing 10: Skrypt do zadania 7.10.

ci RBF dla réznych parametréw eg (maksymalny MSE) i ec (maksymalna rozpietosé krzywej

dzwonowej)
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