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Cze$¢ 1. Zapoznanie si¢ z podstawowymi funkcjami do tworzenia perceptronu, neuronu
liniowego, sieci neurondéw z warstwami ukrytymi.

1. Tworzenie perceptronu za pomocg funkcji i metod Srodowiska MATLAB.

Modelowany perceptron przedstawiony na rys.1
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Rys.1. Model perceptronu 0 R-wejsciach oraz unipolarng funkcjg aktywacji.

Do tworzenia pojedynczego perceptronu pokazanego na rys. 1 lub sieci perceptronow
stuzy funkcja newp (w wersji 2007b) lub perceptron (we wspotczesnych wersjach
Matlaba)

Wywotuje si¢ ja nast¢pujaco:

P [0 2];
T=1[01];
net = newp(P,T);,

gdzie: P — wektor uczacy,
T — wektor wzorcowy
Dla tak zdefiniowanych wektorow P 1 T perceptron bedzie miat jedno wejscie 1
jedno wyjscie.

Po wywotaniu funkcji newp tworzony jest w przestrzeni roboczej obiekt net, ktorego
wlasnosci podzielone na wyszczegdlnione klasy mozna odczyta¢ wywotujac jego
nazwe (net).

net =

Neural Network object:

architecture:

numinputs: 1
numLayers: 1
biasConnect: [1]
inputConnect: [1]




e layerConnect: [0]

e outputConnect: [1]

e numOutputs: 1 (read-only)

e numinputDelays: 0 (read-only)
e numLayerDelays: 0 (read-only)

subobject structures:

e inputs: {1x1 cell} of inputs

o layers: {1x1 cell} of layers

e outputs: {1x1 cell} containing 1 output

e Diases: {1x1 cell} containing 1 bias

e inputWeights: {1x1 cell} containing 1 input weight

e layerWeights: {1x1 cell} containing no layer weights

functions:

adaptFcn: 'trains'

divideFcn: (none)

gradientFcn: ‘calcgrad'

initFen: 'initlay’

performFcn: 'mae’

plotFcns: {'plotperform’,'plottrainstate’}
trainFcn: ‘trainc’

parameters:

adaptParam: .passes

divideParam: (none)

gradientParam: (none)

initParam: (none)

performParam: (none)

trainParam: .show, .showWindow, .showCommandLine, .epochs,
goal, .time

weight and bias values:

e |W: {1x1 cell} containing 1 input weight matrix
o LW: {1x1 cell} containing no layer weight matrices
e b: {1x1 cell} containing 1 bias vector

e name:"
e userdata: (user information)

Jest to najprostszy sposob zdefiniowania sieci perceptronowej. Drugim jest wywotanie funkcji
newp z nastepujagcymi parametrami:




newp(|wart_min wart_maks;wart_min wart_maks;...] , liczba_neuronow)

Gdzie: wart_min, wart_maks- spowiedziewane zakresy poszczegdlnych wejs¢ perceptronu,

Liczba neuronéw — liczba perceptronow w sieci.

Zatem definicja

net = newp([-1 1;-1 1],1) — oznacza jeden perceptron o dwdch wejsciach, ktorych wartosci

zmieniajg si¢ w granicach [-1 1].

Zatem program wykorzystujacy sie¢ perceptronowg do klasyfikacji dwoch zbiorow mogltby

mie¢ nastepujaca postac:

P=[-0.5-05+0.3-0.1; ..
-0.5+0.5-0.5 +1.0];

T=[1100];

plotpv(P,T);

net = newp([-1 1;-1 1],1);
plotpv(P,T);
net.adaptParam.passes = 3;
net = adapt(net,P,T);
wagi=net.IW{1,1}
przesuniecie=net.b{1}
plotpc(net.IW{1},net.b{1});
p=[0.7;1.2];

a = sim(net,p);

Wektor uczacy

Wektor wzorcowy

Rysowanie punktow na ptaszczyznie
kartezjanskiej

Def. perceptronu

3 petle doboru wag i przesuniecia
Dobor wag i przesunigcia

Wyswietlenie warto$ci wag 1 przesunigcia
Rysowanie wag perceptronu
Zdefiniowanie punktu sprawdzajacego
Sprawdzenie dziatania nauczonego
perceptronu

2. Modelowanie neuronu z liniowa funkcja aktywacji (ADALINE).

Przyktadowy schemat neuronu pokazuje rys.2
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Rys. 2. Przyktadowy neuron dwuwejsciowy z liniowa funkcj¢ aktywacji.

Neuron taki moze oprocz (podobnie jak perceptron) by¢ wykorzystany do klasyfikacji
zbiorow na plaszczyznie kartezjanskiej przedstawionej na rys. 3.
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Rys.3. Klasyfikacja punktéw na plaszczyznie.

Do utworzenia neuronu z liniowg funkcjg aktywacji stuzy polecenie newlin. Przyktadowy
skrypt realizujacy tworzenie neuronu liniowego, odczyt oraz rgczng zmiang wag oraz
symulacje jego dziatania.

net = newlin([-1 1; -1 1],1); %Tworzenie neuronu z liniowa funkcja aktywacji
W = net.IW{1,1} %0dczyt wartosci poczatkowych wag

b =netb{l} %Odczyt warto$ci poczatkowych przesunigcia

net.IW{1,1} = [2 3]; %Przyktad recznej zmiany warto$ci wag

net.n{1} = -4, % Przyktad rgcznej zmiany warto$ci przesunigcia

p = [5; 6]; %Warto$¢ wspotrzednych wektora wejsciowego

a = sim(net,p) %Symulacja dziatania pojedynczego neuronu z liniowa funkcjg aktywacji

Neuron ADALINE moze stuzy¢ do linearyzacji funkcji nieliniowych.
Algorytm uczenia jest nastgpujacy:
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Gdzie m — wspodtczynnik uczenia neuronu.
d - btad miedzy wzorcem a wyjsciem sieci. 6=d-S

Przykladowy skrypt realizujacy uczenie neuronu funkcji liniowe;j:

clear;
clc;

% Definiowanie wektoréw 1 elementowych, kolumnowych

P=[1.0 2.0 3.0;..




40 5.0 6.0];
T =[0.51.0-1.0];

% Tworzenie neuronu liniowego minimalizujgcego sume¢ kwadratéw btedow
% pomiedzy odpowiedzig neuronu Y a wzorcem uczacym.

1Ir=0.1; %wspotczynnik uczenia — parametr dobierany.
net = newlin([0 10;0 10],1,[0],Ir);

net.trainParam.show = 50; % Czgstotliwos¢ od§wiezania wynikdw uczenia na ekranie
net.trainParam.epochs = 1000; % Maksymalna liczba epok

net.trainParam.goal = 0.001; % Warto$¢ btedu sredniokwadratowego pomiedzy wzorcem a
wyjsciem sieci.

[net,tr,Y] = train(net,P, T); %Trening sieci

Y1=sim(net,[1.5;2]);

Zadanie do wykonania:

W powyzszym skrypcie zdefiniowano 3 r6zne punkty na ptaszczyznie odpowiadajace trzem
r6znym klasom [0.5 1 -1]. Zaobserwowac, czy neuron ADALINE poprawnie uczy si¢
odwzorowania trzech powyzszych klas? Opisa¢ w sprawozdaniu wptyw wartosci
wspotczynnika uczenia Ir na jako$¢ uczenia. Opisaé spostrzezenia.

NAUKA SIECI NEURONOWEJ UCZONEJ ALGORYTMEM WSTECZNEJ
PROPAGACIJI BLEDOW.

Uczenie sztucznej sieci neuronowej bardziej skomplikowanych przebiegéw wymaga
utworzenia sieci uwarstwionej z odpowiednig liczba neuronow w warstwie ukrytej oraz
odpowiednig liczbg wyjs¢. W ponizszym skrypcie utworzono sztuczng sie¢ neuronowg z 201
wejsciami, 20 neuronami w warstwie ukrytej oraz jednym wyjs$ciem. Sie¢ taka posiada
zdolnos$¢ generalizacji przebiegdw nieliniowych, okresowych itp.

Schemat sieci wielowarstwowej przedstawia rysunek 5.




Rys. 5. Schemat SSN zawierajacej 3 wejscia, warstwe ukrytg (2 neurony) oraz warstwe
wyjsciowa.

Przyktadem wykorzystania sieci wielowarstwowe;j jest generalizacja dowolnie
skomplikowanego przebiegu.

clear;
clc;

% Definiowanie wektorow 1 elementowych, kolumnowych

P=[-1:0.01:1];
T=5+sin(2*pi*3*P);

% Definiowanie sieci wielowarstwowej uczonej metoda wstecznej propagacji
% bledow

%Uczenie metoda najwigkszego spadku, 3 neurony w warstwie ukrytej
LN=3; %Liczba neuronow
net = newff(P,T,LN,{},'traingd");

% Definiowanie parametrow procesu uczenia - 300 epok, dopuszczalny btad
% le-5, wsp. uczenia 0.05

net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.Ir = 0.05;
net.trainParam.epochs = 300;
net.trainParam.goal = le-5;

y = sim(net,P);

blad=T-y;
plot(blad);




% Po procesie uczenia
net = train(net,P, T); % Trening sieci

yl=sim(net,P);
figure;
plot(T,'b");
hold on;
plot(y1,'r--");

Zadania do wykonania:
1. Sprawdzi¢ sprawnos¢ uczenia Sieci obliczajac btgd sredniokwadratowy (mse) dla
roéznej liczby neuronow (LN) w warstwie ukrytej. Przyja¢ wartos¢ poczatkowag LN=5.
2. Dla danej liczby neuroné6w LN obliczy¢ mse dla dwéch algorytmdéw minimalizacji
btedu wyjsciowego sieci — dla metody najwigkszego spadku (f. ‘traingd’) z metoda
Levenberga-Marquardt’a (f. trainlm”).
3. Opisa¢ wnioski z doswiadczenia.




