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Wykonali: Grupa: Nr ¢wiczenia: | Ocena:
Uniwersytet Zielonogoérski 3
Laboratorium
Temat ¢wiczenia: Prowadzacy: Data wyk. ¢w. | Data odd. spr.
Sieci wielowarstwowe i algorytm wstecznej propagacji
btedu.

1. Dokona¢ uczenia sieci dwuwarstwowe;j.

a) wybra¢ dla obu warstw neurony z sigmoidalng funkcja aktywacji

b) wybra¢ dla warstwy 1 sigmoidalng funkcj¢ aktywacji a dla warstwy 2 liniowa

c) wybra¢ dla warstwy 1 tangensoidalna funkcje¢ aktywacji a dla warstwy 2 liniowa
Uczenie przeprowadzi¢ dla nastgpujacych danych: P=[11 00;1010]; T=[0 1 1 0]; (problem
XOR) oraz dla: P=[-0.5-0.50.30.1-0.3;-0.50.5-0.510]; T=[11000];

Do realizacji zadania wykorzystaliSmy skrypt programu Matlab. Ponizej przedstawione sa
skrypty oraz otrzymane wyniki:

a)

P=[1 1 00 ;101 0];

T=[0 1 1 0];

net=newff ([0 1;0 1],[2 1],{'logsig', 'logsig'});
net=train(net,P,T)

A=sim(net,P)

E=A-T

Otrzymane wyniki:
A = 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000
E = 1.0e-005 * [ 0.3829 -0.3387 -0.5641 0.3984] (E - wartos$¢ biedu)

pP=[-0.5 -0.5 0.3 0.1 -0.3;-0.5 0.5 -0.5 1 01;
T=[1 1 0 0 0];

net=newff ([0 1;0 1],[2 1],{'logsig’', 'logsig'});
net=train(net,P,T)

A=sim(net,P)

E=A-T

Otrzymane wyniki:

A = 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
E = 1.0e-005 *[ -0.1355 -0.3052 0.2254 0.4565 0.3965] (E - wartos¢ biedu)
b)

P=[1 1 00 ;101 0];

T=[0 1 1 0];

net=newff ([0 1;0 1],[2 1],{'logsig', 'purelin'});
net=train(net,P,T)

A=sim(net,P)

E=A-T

Otrzymane wyniki:

A = 0.0000 1.0000 1.0000 -0.0000
E = 1.0e-011 *[0.9396 -0.6516 -0.0173 -0.2631] (E - wartos$¢ biedu)

p=[-0.5 -0.5 0.3 0.1 -0.3;-0.5 0.5 -0.5 1 0];




T=[1 1 0 0 0];

net=newff ([0 1;0 1],[2 1],{'logsig', 'purelin'});
net=train(net,P,T)

A=sim(net,P)

E=A-T

Otrzymane wyniki:

A = 1.0000 1.0000 -0.0000 0.0000 0.0000
E = 1.0e-006 *[-0.0131 -0.0131 -0.1302 0.0000 0.1302] (E - warto$¢é biedu)
c)

P=[1 1 00 ;101 0];

T=[0 1 1 0];

net=newff ([0 1;0 1],[2 1],{'tansig', 'purelin'});
net=train(net,P,T)

A=sim(net,P)

E=A-T

Otrzymane wyniki:
A = 0.0000 1.0000 1.0000 -0.0000
E = 1.0e-014 *[0.3331 -0.0222 0 -0.3109] (E - wartos¢ biedu)

pP=[-0.5 -0.5 0.3 0.1 -0.3;-0.5 0.5 -0.5 1 01;
T=[1 1 0 0 0];

net=newff ([0 1;0 1],[2 1],{'tansig', 'purelin'});
net=train(net,P,T)

A=sim(net,P)

E=A-T

Otrzymane wyniki:
A = 1.0000 1.0000 -0.0000 -0.0000 0.0000
E = 1.0e-006 *[-0.0010 -0.0010 -0.0550 -0.0572 0.1123] (E - wartos¢ biedu)

2. Wyprowadzi¢ wzory na uogélniona regule delty i algorytm propagacji wstecznej btedu.

Dysponujemy siecia jednowarstwowa z elementami przetwarzajacymi o nieliniowe]
niemalejacej i rézniczkowalnej funkcji aktywacji f. Zmiana wag wyraza si¢ wzorem:
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Druga z pochodnych czastkowych jest réwna u/ . Zdefiniujmy nowa zmienna:
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oraz f'(¢) oznacza pochodng funkcji aktywacji wzglgdem zmiennej ¢ .
Na podstawie wzoréw (2), (3) zapiszemy:

S = @Dy —yi1=f{(@")d" (4

Ostatecznie wzor (1) przyjmuje postac:
Aﬂwﬁ = _né‘fﬂul'ﬂ (%)

Wzér (5) nosi nazwe uogdlnionej reguty delty dla nieliniowej sieci wielowarstwowe;j.




Rozwazmy M-warstwowa sie¢ elementéw o jednakowych nierosnacych i rézniczkowalnych
funkcjach aktywacji. Jezeli przez u" oznaczymy warto$§¢ wyjscia i-tego elementu m-tej

warstwy przy prezentacji K -tego wzorca, to aktywnos$¢ j-tego elementu przetwarzajacego m-
tej warstwy wyrazi si¢ wzorem:

wit = flpp) = f(ZW}”, ") 6)

Zdefiniujmy btad powstaly w j-tym elemencie m-tej warstwy analogicznie do wzoru (2), tzn.
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Dla warstwy wyjsciowej zapiszemy:

a;u _ a;u __(y;ﬂ _yj‘) 2—5;1 (8)
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Nalezy pamigtac, ze u™ jest jednym ze sktadnikéw sum wazonych liczonych we wszystkich
elementach warstwy m+1. Mozemy zatem napisac:
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Stad na podstawie (7), (8), (9) mozemy kazdemu elementowi przetwarzajacemu przypisac
btad:
- dla warstwy wyjsciowe;j:

S = @IS = PG -y (10)
- dla warstw ukrytych:
é‘}nﬂ — fv (¢;n,u )Z é‘l(m+l),u W[(ij) (1 1)

=1

Dla tak zdefiniowanego btedu mozemy wprowadzi¢ uogélniona regul¢ delty:
Aw =7 5mﬂ (m Dy
Ponizszy rysunek przedstawia zasadg wstecznej propagacji btedéw:
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Rys. 1. Ilustracja zasady wstecznej propagacji btedu.



3. Przy pomocy wielowarstwowej sieci jednokierunkowej dokona¢ zadnia aproksymacji
weztow aproksymacji. Sprawdzi¢ czy mozna polepszy¢ proces uczenia przy zastosowaniu
technik momentu i adaptacyjnego kroku uczenia.

Do realizacji zadania wykorzystali§my skrypt zad1.m
% Dane uczace

load dane

u=wej';y=wyj';

% Tworzenie i inicowanie sieci

siec=newff ([0 50],[5 1],{'tansig' 'purelin'});

o

% Ustawienie parametrow uczacych
siec.trainfcn="traingd'; % Algorytm uczenia
siec.trainparam.epochs=10000; % Maksymalna livzba iteracji
siec.trainparam.lr=0.01; Krok uczenia
siec.trainparam.goal=0.01; Zadana jakosc

C

siec.trainparam.show=100; % Czestotliwosc wyswietlania

oe

oe

o

% Proces uczenia sieci
siec=train(siec,u,vy);

% Proces testowania sieci
ys=sim(siec,u);

% Wykres wynikow
plot(u,y,'r*',u,ys);

a) algorytm gradientowy
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Stop Trainingl
Rys.1. Wynik aproksymacji dla algorytmu gradientowego.

Po 10000 krokéw otrzymalismy btad: MSE 0.0294903



b) algorytm gradientowy z momentum

Stop Training

Rys.2. Wynik aproksymacji dla algorytmu gradientowego z momentum.

Po 10000 krokéw otrzymalismy btad: MSE 0.031524

c¢) algorytm gradientowy z adaptacyjnym krokiem uczenia

Stop Training

Rys.3. Wynik aproksymacji dla algorytmu gradientowego z adaptacyjnym krokiem uczenia.

Po 10000 krokéw otrzymalismy btad: MSE 0.0261091



d) algorytm gradientowy z adaptacyjnym krokiem uczenia i momentum

El 1 1 1 1 1 1 | | |

Stop Training|
Rys.4. Wynik aproksymacji dla algorytmu gradientowego z adaptacyjnym krokiem uczenia i
momentum

Po 10000 krokéw otrzymaliSmy btad: MSE 0.0192865

4. W oparciu o wielowarstwowa sie¢ zaprojektowac system rozpoznawania cyfr lub liter.
Dobra¢ odpowiednia ilos¢ warstw i neuronéw w sieci. Sprawdzi¢ jak wplywaja zaklécenia
obrazéw wyjéciowych na pracg systemu.

W zadaniu tym zaproponowali§my system rozpoznawania cyfr. Stworzona przez nas sie¢
posiada dwie warstwy neurondéw. Istnieje 10 wyjs¢. W zalezno$ci od rozpoznanej cyfry na
odpowiadajacym jej wyjsciu pojawia si¢ 1. Np. dla 0 na wyjsciach powinno pojawic sig:
1000000000

Reprezentacja cyfr opiera si¢ na matrycy o wymiarach 6x4.
Np. cyfrze 2 odpowiada:
2=[1111

0001

0010

0100

1000

1111];

Do realizacji ¢wiczenia wykorzystaliSmy skrypt:

$reprezentacja poszeczegolnych cyfr
z0=[1 1111 0110011 0
z1=[0
z2=[1
z3=[1
z4=[1
z5=[1
z6=[1
z7=[1
z8=[1
z9=[1
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%$zamiana na kolumny



z0=z0";
zl=z1";
z2=22";
z3=z3";
z4=z4";
z9=2z9";
z5=z5";
26=26";
z7=z7";
z8=z8";

72=[2z0,2z1,22,23,24,25,26,27,28,29]; %polaczenie w reprezentacji cyfr w jedna macierz wzorcowa
T=eye (10); $oczekiwane wartoséci wyjsc

siec=newff (minmax(z), [10 10],{'logsig' 'logsig'}); $tworzenie sieci

o°

siec.trainfcn="traingdx'; Algorytm uczenia

siec.trainParam.goal = 0.01; % Oczekiwana wartosc bledu
siec.trainParam.show = 20; % Czestotliwosc wyswietlania
siec.trainParam.epochs = 5000;% Maksymalna liczba iteraciji
siec.trainParam.mc = 0.95; % Stala momentu
siec=train(siec,%,T); $uczenie sieci

A=sim(siec,Z) $symulacja sieci

E=A-T $wyznaczenie bledu

Otrzymane wyniki:

A=

0.9948 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.9997 0.0000 0.0000 0.0003 0.0000 0.0003 0.0000 0.0000 0.0000
0.0001 0.0000 09932 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0109 0.0003 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 09700 0.0002 0.0001 0.0000 0.0000 0.0271 0.0000
0.0000 0.0001 0.0000 0.0006 0.9996 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0006 0.0000 0.0007 0.0004 0.9988 0.0005 0.0000 0.0000 0.0001
0.0001 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0031 0.9977 0.0000 0.0054 0.0000
0.0004 0.0001 0.0002 0.0001 0.0001 0.0000 0.0000 0.9979 0.0007 0.0002
0.0019 0.0014 00222 00359 0.0063 0.0001 00358 00221 09370 0.0010
0.0000 0.0002 0.0001 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.9942

E=
-0.0052  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 -0.0003 0.0000 0.0000 0.0003 0.0000 0.0003 0.0000 0.0000 0.0000
0.0001 0.0000 -0.0068 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0109 0.0003 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 -0.0300 0.0002 0.0001 0.0000 0.0000 0.0271 0.0000
0.0000 0.0001 0.0000 0.0006 -0.0004 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0006 0.0000 0.0007 0.0004 -0.0012 0.0005 0.0000 0.0000 0.0001
0.0001  0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0031 -0.0023 0.0000 0.0054 0.0000
0.0004 0.0001 0.0002 0.0001 0.0001 0.0000 0.0000 -0.0021 0.0007 0.0002
0.0019 0.0014 0.0222 0.0359 0.0063 0.0001 0.0358 0.0221 -0.0630 0.0010
0.0000 0.0002 0.0001 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0058

Nastepnie wprowadzilismy zaktdcenia zmieniajac w reprezentacji poszczegdlnych cyfr po 3

warto$ci. Otrzymane wyniki przedstawione sa ponizej:
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A=
0.9923  0.0002 0.0006 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.9521 0.0008 0.0000 0.1014 0.0001 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000
0.0454 0.0004 0.9996 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0000
0.0000 0.0000 0.0027 0.0261 0.0046 0.0001 0.0000 0.0000 0.2262 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.9966 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000
0.0000 0.0008 0.0000 0.0000 0.0040 0.9964 0.0030 0.0000 0.0000 0.0001
0.0000 0.0011 0.0026 0.0000 0.0000 0.0473 0.9940 0.0000 0.0492 0.0000
0.0071 0.0001 0.1892 0.0003 0.0001 0.0000 0.0000 0.9991 0.0006 0.0002
0.0171 0.0062 0.0703 0.3666 0.0130 0.0001 0.0173 0.1600 0.9675 0.0011
0.0196 0.0008 0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.9905

E=
-0.0077 0.0002 0.0006 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 -0.0479 0.0008 0.0000 0.1014 0.0001 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000
0.0454 0.0004 -0.0004 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0000
0.0000 0.0000 0.0027 -0.9739 0.0046 0.0001 0.0000 0.0000 0.2262 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0034 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000
0.0000 0.0008 0.0000 0.0000 0.0040 -0.0036 0.0030 0.0000 0.0000 0.0001
0.0000 0.0011 0.0026 0.0000 0.0000 0.0473 -0.0060 0.0000 0.0492 0.0000
0.0071 0.0001 0.1892 0.0003 0.0001 0.0000 0.0000 -0.0009 0.0006 0.0002
0.0171 0.0062 0.0703 0.3666 0.0130 0.0001 0.0173 0.1600 -0.0325 0.0011
0.0196 0.0008 0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0095

W  kolejnym punkcie zwigkszyliSmy poziom zaklécen zmieniajac w reprezentacji
poszczegblnych cyfr po 5 wartosci. Otrzymane wyniki przedstawione sa ponize;j:
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0.9749 0.0000 0.6716 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.1340 0.0000 0.0000 0.0004 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.9984 0.0061 0.9977 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0001
0.0222  0.0000 0.0000 0.5170 0.0007 0.0230 0.0003 0.0000 0.1852 0.9044
0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.9997 0.0024 0.0000 0.0000 0.0003 0.0001
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005 0.1382 0.9992 0.0001 0.0000 0.0015
0.0021  0.0000 0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 0.0128 0.0000 0.0464 0.0000
0.0011 0.0008 0.2633 0.0002 0.0001 0.0000 0.0000 0.9942 0.0006 0.0001
0.0536  0.2498 0.0007 0.4307 0.0087 0.0022 0.0001 0.0005 0.9663 0.0247
0.0000 0.1799 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0327 0.0000 0.0008

E=
-0.0251  0.0000 0.6716 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 -0.8660 0.0000 0.0000 0.0004 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000



0.9984 0.0061 -0.0023 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0001
0.0222  0.0000 0.0000 -0.4830 0.0007 0.0230 0.0003 0.0000 0.1852 0.9044
0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 -0.0003 0.0024 0.0000 0.0000 0.0003 0.0001
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005 -0.8618 0.9992 0.0001 0.0000 0.0015
0.0021  0.0000 0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 -0.9872 0.0000 0.0464 0.0000
0.0011 0.0008 0.2633 0.0002 0.0001 0.0000 0.0000 -0.0058 0.0006 0.0001
0.0536  0.2498 0.0007 0.4307 0.0087 0.0022 0.0001 0.0005 -0.0337 0.0247
0.0000 0.1799 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0327 0.0000 -0.9992

Whioski

Celem ¢wiczenia bylo poznanie struktur sieci neuronowych zbudowanych z wielu
warstw neurondw oraz zapoznanie si¢ z algorytmem wstecznej propagacji btedu.

W zadaniu 1 dokonaliémy uczenia sieci dwuwarstwowej. Okazuje sig, ze taka sie¢
doskonale radzi sobie z problemem XOR, ktéry byt nie do rozwiazania przy pomocy sieci
jednowarstwowej. Sie¢ wielowarstwowa potrafi rozwigza¢ problem klasyfikacji danych, ktére
nie sa liniowo separowalne. Jest to duza zaleta sieci wielowarstwowych. Dodatkowo
badali$my uczenie sieci dla réznych funkcji aktywacji. Okazuje sig, ze dla danych z zadania
najlepsze wyniki daje zastosowanie funkcji tangensoidalnej w warstwie 1 i liniowej w
warstwie 2.

W trakcie realizacji ¢wiczenia zapoznali§my si¢ z graficznym interfejsem uzytkownika
nntool. Stuzy on do tworzenia, uczenia oraz symulowania sieci neuronowych. Pozwala
szybko i w stosunkowo prosty sposob zaimplementowac sie¢ o zadanych parametrach.

W zadaniu 2 wyprowadziliSmy wzory na uogdlniong regule delty oraz algorytm
propagacji wstecznej btedu.

W zadaniu 3 dokonali$my aproksymacji weztdw przy pomocy wielowarstwowej sieci
jednokierunkowej. Rysunek 1 pokazuje, ze stworzona sie¢ dobrze aproksymuje zadane wezly.
Otrzymalismy btad na poziomie 0.0294903. Nastgpnie sprawdzilismy mozliwos$¢ poprawienia
rozwiazania przez zastosowanie technik momentum oraz adaptacyjnego kroku uczenia.
Zastosowanie adaptacyjnego kroku uczenia pozwolito zredukowac poziom bi¢du do wartosci
0.0261091. Jednak najlepszy rezultat dato zastosowanie algorytmu gradientowego z
adaptacyjnym krokiem uczenia i momentum. Btad na poziomie 0.0192865.

W ostatnim zadaniu w oparciu o wielowarstwowa sie¢ jednokierunkowa
zaprojektowaliSmy system rozpoznawania cyfr. Jak si¢ okazalo sieci neuronowe $§wietnie
nadaja si¢ do realizacji tego typu systeméw. Doswiadczalnie sprawdzili§my wilasciwosci
uogoblniajace sieci. WprowadziliSmy losowe zakldcenia na poziomie 12%. Okazalo sig, Ze
90% danych wyjsciowych jest poprawnych. Nastgpnie wprowadzili§my zakldcenia na
poziomie 21%. Na wyjsciu 60% danych byto poprawnych.



