3.5.2 Viacvrstvoveé
perceptronove siete
(Multilayer Perceptron net - MLP)
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Matematicky (po citacovy) neurdn

@ ——

y:¢@(wm)—ej:¢(a)

X; - vstupy neuronu w . - vahy synaptickych spojeni
0 - prah (citlivosti) neurénu a - vnutorna akt ivita neuronu
¢ - aktiva éna funkcia neuronu y - Vystup neuronu
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Viacvrstvoveé perceptronove siete

e Obsahuju aspo i jednu skrytd vrstvu neuronov.

» VAa€sinou obsahuju spojitu nelinearnu aktiva  énu funkciu (oby €ajne
sigmoidu alebo hyperbolicky tangens).

e SU schopné aproximova t' Fubovo nu nelinearnu transformaciu.

e Parametrizacia takychto sieti sa realizuje trénovanim neurénovej siete
algoritmom "spatného Sirenia chyby".

1 ® ".
’» () ——y1
x R K y=1(x)
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Trenovanie MLP :
Algoritmus spatneho Sirenia chyby
(,Back- Propagation®)
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Aproximacia nelinearnej funkcie pomocou UNS

O SR (1))

e ...'. 0_ L E
> O® IGO0 (1)) a8

Definujeme sie t predloh (trénovacich vzorov), ktore su
tvorené vektormi nezavisle premennych x=[x1,x2, ...]
a im zodpovedajucich hodot y=f(x)
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N
W;="? E= Zsi < chyba &=(y-d)?
p=1
N - pocet vzoriek trénovacej mnoziny,
d — vzor, y— zodpovedajuci vystup modelu

Vypocet vah w; sa uskutoCnuje iteracnym algoritmom, kde sa postupne
pocCitaju korekcie kazdej vahy Aw; ;  w;(t)=w;(t-1)+ Aw;

10-6



Predpokladajme trénovaciu mnozinu (vstupno/vystupnych) dat
D={X,:dp};

p=1,...,N je pocet vzoriek
g=1,...,M je pocet vstupov siete
...,V je pocet vystupov siete

_1
[

Xin Xip X1 —
— modelo- N.. p.. 1
vania
XMN  Xmp XMt v
N p.. 1
Cislo vzorky  vstupy (pozadované) vystupy
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Trénovanie (parametrizacia) neuronovej siete prebie  ha
vo viacerych cykloch (,,vinach®) - tzv. EPOCHACH.

V kazdej epoche sa postupne cez sie t’ presiri cela
postupnos t’trenovacich vzoriek x , (postupnos t
vstupnych vektorov), porovnava sa so skuto  énymi
vystupmi a na zaklade odchyliek sa upravuju paramet re
siete).
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\ A 4

objekt
X1 X1 X1 >
X5 X5 X5 >
NS
XM Xm Ky )
p+2 p+l p
vzorka

1 epocha: p=1,2,...,N
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neuron | neuron k
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y
-1
-1
< > < >
neuron | neuron k
skrytd vrstva vystupna vrstva

Yy, - vystup neurdnu vo vstupnej vrstve (je to vlastne jeden vstup siete )
y; - vystup neuronu v skrytej vrstve
Y, - Vystup neurdnu vo vystupnej vrstve (je to vlastne jeden vystup siete )
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Na vstupy neurdnovej siete privedieme vektor trénovacieho
suboru dat x

Na vystupe neuronu k bude potom hodnota y,

Po jeho odcitani od zodpovedajucej vzorky trenovacieho
suboru d, ziskame chybu tohto vystupného neuronu

e =Y

V
c=1 Zelf - suma okamzitych kvadratickych chyb na
2 » , , , , p
k=1 vSetkych vystupoch (vystupnych neuronoch)

Velkost € zavisi od hfadanych parametrov neurénovej siete
(vah a prahov), predstavuje kriterialnu funkciu, ktoru
minimalizujeme.
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u
A = Zij Yi - vnltorn& aktivita neurénu
j:
u — pocet vstupov neuronu k
Yi=@(a,) - vystup neurénu

Ciel: hfadame korekcie (prirastky) jednotlivych vah Aw
(resp. prahov), ktoré minimalizuju chybu siete

Aw,; = 0ddw,; - okamzity gradient chyby
urcuje smer minimalizacie kriterialnej funkcie

0€ _ 0& oe, dy, da, - parcidlna derivacia zloZenej
ow, 06 0y, da, ow funkcie

Q — a_Q( =-1
0 oy,

ayk — ! a;ak — .
= =¢ (&) Y
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dosadenim dostaneme aaTg — _ek¢,(ak) Yi
K

. , , o0& .
definujme prirastok vah ~ Aw = —j— 1] je parameter
Wiy rychlosti uéenia

Znamienko minus - gradientovy zostup po ploche kriterialnej f.

Poznamka: Hladame minimum hyper-plochy funkcie
kvadratickej chyby gradientovou metoddou, Cize hladame také
parametre neuronovej siete, aby rozdiel medzi originalom a
modelom bol ¢o najmensi.

Aw, =10Y;| - korekcia vah vystupného neurénu

_0€0g 0y, - "lokalny gradient"
de, dy, 0a, | &P ()| neurénu vo vystup. vrstve

O, =
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Gradient vyuziva vystupnu chybu e, vystupného neuronu.
Pokial sa jedna o neurdn v skrytej vrstve, nevieme urcit jeho
ziadanu odpoved a preto ani jeho chybu. Chybovy signal pre
skryty neurdbn musime vypocitat rekurzivhe z chybovych
signalov neuronov, s ktorymi je spojeny.

Lokalny gradient pre neuron j v skrytej vrstve bude podobne
0e 0y, _

5 ==5 aa,."a“ )
Vypocet 0€/0y;
1V 2
5252%

V. 0de 0

=36 %% = 3 9% %4

Gy, =1 Gy, =1~ 08y 0Y;
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& = dy — Y =dy —9(a)

g _
o8, ()
u
A = JZ:%)WKJ Yi - U je pocet vstupov neuronu k
0
0% _
oy,
0&

Vv Vv
. ==2.68"(a )Wy = =2 G W
Y k=1 k=1
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Lokalny gradient pre skryty neurdn j bude

Y,
5] = ¢’(aj )Efkwkj

- zavisi od gradientov nasledne pripojenych vystupnych n. a
teda od chybovych signalov na vystupe n.s.

AWJ-i =10 iVi| - Uprava vah neurénov v skrytej vrstve

Poznamka: Vypocet korekcii prahov neuronov je analogicky

10-18



NajCastejSou aktivacnou funkciou v n.s. byva sigmoidalna
funkcia v tvare

1 , 1
= ¢(a) = pripadne a) =
y=¢@)=" ¢a)=——%

ktora je spojita, monotdonna a diferencovatelna, ¢o su
podmienky kazdej aktivacnej f.
Jej derivacia je

e—a
¢'(a) = -
(L+e?)°
Derivacia ¢ ma maximum=0,25 v hodnote a=0,5
a minimum=0 pre a=0 alebo a=1. Kedze korekcia vahy je
umerna derivacii aktivacnej f., najviac su upravované vahy
tych neuronov, ktorych vnudtorna aktivita sa prave pohybuje
okolo stredu rozsahu sigmoidy. Toto prispieva k stabilite
algoritmu spatného Sirenia. 10-19




Algoritmus trénovania UNS

10-20

vstupno / vystupné data (vzory)

, ;e |- +
__»| nheurdnova siet ©<7
—>
y
wo 1] :
uciaci .
algoritmus




1. Inicializacia — vahy a prahy sa nastavia na malé nahodné Cisla

2. Postupne sa pre vSetky vzorky (vektory) trénovacieho suboru dat vykona
nasledovny cyklus dopredného Sirenia signalu a nasledne spéatného Sirenia
poruchy — body 2a, 2b (bod 2 sa nazyva jedna ,epocha®)

2a. Na vstup siete sa privedie jeden vstupny vektor (jedna vzorka, krok) a
vypocitaju sa vystupy siete a vystupna chyba pre kazdy vystup ako aj suma
kvadratov vSetkych vystupnych chyb

2b. Spatne sa pocitaju vSetky lokalne gradienty od vystupov ku vstupom a
koriguju sa vSetky vahy synaptickych spojeni a prahy neurénov

3. Pokial sa nevykona predpisany pocet trénovacich epoch alebo globalna
chyba nepoklesne pod uréenu hranicu, pokracuje sa bodom 2, inak sa
ukondi trénovanie.
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Poznamky

Globalna chyba E=

£ = liz

N N
p=1 p=1 k=1

N - pocet vzoriek trénovacej mnoziny, V - poCet neuronov vo vystupnej vrstve

Vzorkovy rezim trénovania _ - vahy siete sa upravuju po
privedeni kazdej novej vzorky dat.

Davkovy rezim tréenovania - vahy sa koriguju az po celej
epoche - po jednom kompletnom prechode celého suboru
trénovacich dat cez siet, vyuzitim globalnej chyby zo vSetkych
vzoriek a vystupov.
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Ukon €enie procesu trenovania

a) Dosiahnutie predpisanej presnosti modelu (globalnej chyby)
b) Uskutocnenie predpisaneho poctu epoch trénovania
c) Alebo po uspesnom teste zovSeobecriovacej schopnosti n.s.

Proces trénovania je potrebné vcas ukoncCit, v opacnom
pripade moOze nastat’ stav "pretrénovania”, ked sa parametre
n.s. uz prestanu zlepsovat a zaCinaju na ne mat vplyv r6zne
parazitné signaly ako Sum a pod., ktoré mozu nasledne zhorsit
vlastnosti siete (kopirovanie Sumu ...).
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Dopredna faza Sirenia signalov v neurdénovej sieti

y(h) y(O)
(I) —_— (I) —
¢ — ¢ —
¢ — ¢ |—

(M) — index neurdnov skrytej vrstvy (hidden),
(©) — index neurdnov vystupnej vrstvy (output)
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Spatna faza Sirenia signalov v neuronovej sieti

AW

< e——Aw < 89 <

d

j\-\-:@—

— ¢

/\
A4
\ /\

\

b —




Priklad: Modelovanie funkcie n-premennych
pomocou MLP




Pouzitie viacvrstvovej perceptronove]
siete na modelovanie nelinearnych
dynamickych systéemov
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Vystup modelu dynamického systému

y(O=f (y(t-1), y(t-2), . . . ,y(t-n), u(t-1), ..., u(t-m), . ..

alebo

y()=f (y(t-1), y(t-2), . . . ,y(t-n), u(t-d), ..., u(t-d-m), . ..

y(t) — vystup modelu
f(.) — nelinearna funkcia

d=1
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Typy dynamickych modelov

u(t-d)
u(t-d-1)

u(t-d-m)

UNS

y(1)

NNFIR
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u(t-d)

(1)

u(t-d-m)
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y(t-n)
q-n
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Chyba modelu

A O L
E—N;[ya) y()] — min
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U1

Uy o

:yk

U3

Yk-1

Yk-2

Yk-3
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Proces Qe e R e o BN

A 4

O L O L O s Y Vi Vi Vi

Generovanie V/V signalov dyn. systému
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Zlepsenie presnosti dynamickeho modelu
pomocou UNS

e zvysSenie poctu V/V dat (dIhsi experiment,
KratSia perioda vzorkovania)

e zvacsenie poctu neuronov v skrytej vrstve

e zvysSenie poctu oneskoreni vstupnych
signalov (zvysenie ,radu” systému)
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Pouzitie NNARX modelu
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u(t) u(t-1)
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y(t-1)
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