SPIEO9 Digitalna obrada zvucnih signala
05. Uvod u obradu zvuénih signala umjetnim neuralnim mrezama
Ozren Bilan, visi predavat

Ljudski mozak je sofisticirano raunalo velike sloZenosti s frekvencijom takta 1kHz.

MATLAS kodowi nlaz s st LAB VIEZGE 0OZS

Uvod u umjetne neuralne mreie

Umjetne Ine mreze pred: ljaju ijelj mrezu koja se sastoji od
procesnih jedinica koje nazivamo neuroni. Motivirana je humanim kognitivnim procesima:
ljudski mozak je vrlo k nelinearno lel ¢unalo s frekvencijom takta od 1
kHz.

MreZa se sastoji od nizova vanjskih ulaza i izlaza koji primaju informacije iz okoline i
nakon obrade prosljeduju obradene informacije okolini.

Neuroni su povezani sinapsama, kojima su pridruZeni sinapticki koeficijenti.
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Lnafini

Uéenje se postize prilagod: j u skladu prema algoritmu
ucenja. Neuroni u ljudskom mozgu odumiru pri ¢emu se razvijaju nove
sinapse.

Zbog toga neuroni mogu evoluirati modifikacijom vlastite topologije.

Jedan od primarnih ciljeva umjetne neuralne mreZe je generalizacija (tj.
uopcavanje ste¢enog znanja na sli¢ne ali i nove nepoznate ulazne obrasce —
to je umjetna inteligencija.

Ostecenje bilo kojeg dijela umjetne neuralne mreZe najée3ce ima vrlo mali
utjecaj na sposobnosti proracuna cjeline. To znaci da
uspjesno nadilaze Stetne utjecaje na ulazne signale (npr. $um).

Prednosti bioloskih neuralnih sustava su:

« relativna brzina kojom izvode proracune

* robusnost prema Stetnim utjecajima okoline i unutarnjim degradacijama
signala

Ljudski mozak

Neuroloski sustav covjeka mozemo sagledati kao sustav od tri stupnja:

PODRAZAJ RECEPTOR EFEKTOR = ODZIV

] INEURALNA MREZ

Centralni dio sustava je mozak prikazan kao neuralna mreia.
Strelice usmjerene s lijeva na desno ukazuju na prijenos informacija
unaprijed kroz sustav
Strelice usmjerene s desna na lijevo ukazuju na povratnu vezu sustava.
Receptori vrSe pretvorbu stimulusa vanjske okoline u elektri¢ne impulse
koji mrezom prenose informacije
Efektori pretvaraju elektricne impulse neuralne mreZe na odziv sustava
prema okolini.

Automatizirana obrada podataka pogodna za izvr$avanje na racunalu

Neautomatizirane obrade podataka izvr§avaju Zivcani sustavi
zren Bil

obrada zai na

Program za obradu teksta: Osnovna zada¢a mu je pohrana informacija, organiziranje
informacija (odreZi i zalijepi, provjera pravopisa, izgled stranica, te dobava informacija
(kao $to su pohrana dokumenta u memoriju ili ispis na pisalu). Zadaée se izvr3avaju
pomakom podataka s jednog mjesta na drugo i ispitivanjem nejednakosti (A=B, A<B,
itd.).

Zamislimo sortiranje liste rije¢i abecednim redom: Svako slovo predstavlja 8 bitna
znamenka, ASCII vrijednost prvog slova rije¢i. Poredak abecednim redom ukljuéuje
rasporedivanje rije¢i po kojemu ASCII vrijednosti jednoliko rastu od pocetka do kraja
liste. To se radi ponavljanjem dva koraka sve dok se ne zavr3i sortiranje po abecedi.

1)  Prvo se ispituju dva susjedna unosa da li su u abecednom redoslijedu (IF A>B
THEN ...).

2)  Drugi korak, ako nisu, zamijeni ih tako da postanu (A<>B).

3) Kada se ova dva koraka ponove dovoljno puta na svim zadanim susjednim
rije¢ima, lista ¢e postati poredana po abecedi.

MANIPULACIJA PODACIMA |MATEMATICKI PRORACUN

Obrada teksta, DSP,
Tipiéna Baze podataka, dinamicko upravljanje,
primjena|  Tabliéni kalkulatori znanstvene simulacije
Operacijski sustavi
Glavna pomak podataks (A--8) Zorafanje (4 + B = €)
operacija | spitivanje (ko je A=, onda Je... mrakenje (4 x B = C)




Automatizirana obrada podataka pogodna je za izvravanje na raéunalu
Neautomatizirane obrade podataka izvrSavaju Zivéani sustavi

npr. procesiranje prirodnoga jezika

ili rjeSavanje problema prepoznavanie lica

« Covjek obavlja u 100-200 ms (100ms potrebno za raspoznavanje: lica)
* racunalu treba viSe vremena, a to¢nost je upitna

Trazimo koncept obrade podataka sli¢an funkci
je li moguée kopirati rad mozga?

iranju mozga

. . HECDE
Bioloske neuronske mreze FCHIT
Ly [TV . ELHHND

* bioloski organizmi, Ziv€ani sustavi FoR=T
uu sy

Umjetne neuronske mreze

* primitivne imitacije bioloskih neuronskih mreza

« pokusavaju pribliziti racunala moguénostima mozga imitacijom
njegovih procesnih elemenata na jako pojednostavljen nadina

Ozren Bi

Mozak protiv racunala

Ljudski mozak i von Neumannova ra¢unala razli€ito obraduju podatke
* neuroni su pet-3est redova veli¢ine sporiji od digitalne logike (ms i ns)
* mozak nadoknaduje brzinu ogromnim brojem neurona
(mozak ima oko 10 milijardi neurona i oko 60 000 milijardi meduspojeva)
* mozak je energetski enormno efikasan
(10 %6 J po operaciji u sekundi prema 10 * J po operaciji u sekundi)

mozak ratunalo
elementi . 10" neurona 780M tranzistora (Core i7)
broj veza 10 sinapsi (10% po neuronu) <32
energetska potroinja 10715 J po operaciji 10%J po operaciji
brzina prijenosa ms ciklus ns ciklus
natin rada serijski i paralelno uglavnom serijski
tolerancijana pogreske da ne
signali analogni digitalni
sposoban uiti da malo
viestan/inteligentan kako tko jog ne
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Nakon rodenja mozak se izgraduje * zasada su primitivne imitacije

pomocu iskustva koje se gradi bioloskih mreza

godinama: « implementacija na ratunalima ili

* najbrzi razvoj desava se tijekom pomocu specijaliziranih sklopova
prve dvije godine Zivota kada se (analognih, digitalnih, hibridnih)

formira 106 sinapsi u sekundi
® razvoj mozga nastavlja se i nakon
pocetne faze
. [Internet i drustvene mreze koce
razvoj mozga

Defin

ija umjetne neuronske mreze

neuronska mreza je:

masivni paralelni distribuirani
procesor koji dobro pamti iskustveno

znanje

] Alexander i Morton (1990): umjetna

Podjela neuronskih mreza

Bioloske ili prirodne neuronske mreze

* bioloski organizmi

« mozak ljudi i ivotinja Sli¢na je mozgu u dva aspekta jer:

« visoka sloZenost i paralelizam *  Znanje stie procesom utenja

* Koriste medusobne veze izmedu
neurona za spremanje znanja

Umjetne neuronske mreze

* motivirane bioloskim neuronskim
mreZama

Biolosko neuronsko stablo

stablo je i i jedinica nervnog
sustava. On mote primiti i proslijediti impulsnu informaciju. U tu
svrhu postoje izdanci, dendriti i axoni, a informaciju izmedu njih
prenose sinapse. Tijelo neurona je soma
Neuroni su kod sisavaca uvijek u snopovima, te ih se naziva X
Fivéanim snopovima. \

Dendriti primaju signale drugih neurona
Akson prenosi impulse do sinapti¢kih terminala

... ulazni signali neurona
Dendriti Sika prikazuje krsinje pojecnostavijen modelrada neurona
Jer e varn Bl neuran povran 0+ Grugh neurans

Soma

Akson _ N
Sinapsa Dendriti
Izlazni signal neurona /

e ulaz drugog
/ Dend

* Prima signale od ostalih neurona preko izdanaka koji se zovu dendriti

Zavrsniizdanci neurona Sina| psa

« Bioloski neuron se sastoji od tijela (soma)

« Signali koje neuron prima mogu biti pozitivni (afirmativni) ili negativni (negacijski)

+  Signali koji stizu u neuron se zbrajaju

*  Ako je rezultat vedi od graniéne vrijednosti (PRAG) neuron generira signal (OK/DA)

=
+ Onizatim prenose signale na dendrite drugih neurona R
J N
Sinapse 1R
+ omogucujuinterakcijuizmedu neurona AN\
« Presinapticki elektro kemijski proces oslobada neurotransmiter
koji difundira kroz sinaptitku pukotinu. Nakon difuzije izaziva se
elektro kemijski postsinaptickiproces
+ SinapsumoZemo prikazati kao nereciprotni tetveropol ‘
Piramidalni neuron i
+ moteimati10000ilivise ulaznih sinapsi
* njegovizlaz moe se prenositi na desetke tisuca drugih neurona
Prikazimo neuron jednostavnij e \
¥ b,
zren Bilar & d
... ulazni signali neurona
Dendriti Sika prikazue kranje pojecnostavijen modelrada neurona
Jerle starn bladd neuron povran s 10%dgh neurons
Akson _. "
Sinapsa Dendriti

zmedu sinapse  dendrita
nemafizicke veze

* lzlazni signal s neurona javlja se na dijelu koji se zove akson
+  Aksoni zavr3avaju u izdancima koji se zovu sinapse

Izlazni signal neurona
je ulaz drugog

Zavr3niizdanci neurona Sina psa

Sinapse povezuju izlazni signal jednog neurona s dendritima drugog neurona (gdje
taj izlazni signal postaje ulazni signal drugog neurona)
* Nema fizi¢ke veze izmedu sinapse jednog neurona i dendrita drugog neurona, ve¢
se veza ostvaruje pomocu izmjene kemijskog spoja neurotransmitera
(neuroprijenosnika). Presinapticki proces oslobada tvar koja difundira kroz
sinapticku pukotinu i izaziva postsinapticki proces.

Sinapsu mozemo zamisliti kao nereciproéni &etveropol
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Vrlo pojednostavljen model rada neurona jer je bioloski neuron povezan s 10000 drugih
Koeficijenti predstavijoju ZNANJE
* Ulazni signali x1, x2, x3 mnoZe se s teZinskim koeficijentima w1, w2, w3 i zbrajaju se
*  Ako je zbroj veéi od graniéne vrijednosti, neuron generira izlazni signal prema drugome

soma i akson sinapsa

uLaz aktivacijska |
% X W funkcija praga I

tezinski |
faktori it

ULAZ -

Suma
tedinskih (
uliza  Komparator

Matematicki model neurona

Elementi modela neurona:
Skup sinapsit]. ulaza od kojih svakiima svoju

tefinu to pisemo

signal xj na ulazu j neurona k ima tefinu wkj %
Sumator za zbrajanje otezanih ulaza. Ove

operacije ratunajulinearnu kombinaciju ulaza.
Nelinearna aktivacijska funkeija koja ogranitava

izlaz neurona nainterval [0,1]

Umjetni ekvivalent
McCulloch-Pitts model neurona (1943.) sz
Threshold Logic Unit (TLU)

Analogija:
signali su numericke vrijednosti (xn), e

jakost sinapse opisuje tezinski faktor (wn), @ %
tijelo neurona je zbrajalo (5),a

uLaz
*
x W
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Prag - aktivacija

1zLAz

) ; wiinskin
akson aktivacijska funkeija (j) Komparator

Interesira nas AKTIVACIISKA FUNKCIJA...

Heaviside funkcija
Neuron s ovakvim tipom
aktivacije naziva se 1ako v=0
McCulloch-Pitts model. =10 s b0
Svojstvo modela je sve ifi
nista.

Funkcija linearna po K
odsjeécima [
Mozemo je shatiti kao
aproksimaciju nelinearnog =| ako

pojacala . Definicija
podrazumijeva jediniéni }
faktor pojatanja unutar |
linearnog dijela d

Sigmoidna funkcija
jEedéi oblik aktivacijske
lje neuralne mree.
Primjer sigmoida je funkcija,
odredena izrazom ®(v), gdje
je a >0 parametar strmine. U | .\ _
graniénom sluéaju kad a —
oo, sigmoidna funkcija
postaje funkcija praga. Matiab korist
sigmoid je diferencijabilan §to tansig
je vrlo vaZno svojstvo pri
ugenju neuralne mreze. Daren Bi

Perceptron = neuronska mrea od jednog neurona

Najjednostavnija neuronske mreze je
perceptron.

Sastoji se od samo jednog neurona. wy
Perceptron se formira nelinearnim
neuronom, modelom neurona McCulloch-
Pitts. Yoy
* Taj umjetni neuron za aktivacijsku . a
funkciju ima funkciju praga za izlaz
perceptrona (1957, Rosenblatt) W,

T

Aktivacijska funkcija ¢ perceptrona je | ™ o

funkcija praga - Heaviside step funkcija

. 1 w20 N
Izlaz perceptrona je : o=l = > =0

0 T <0 =

s

Cilj perceptrona

Perceptrona mora tocno klasificirati skup vanjskih signala pobude:

x1,x2,x3,...,xm

u jednu od dvije klase C1 ili C2. (istina ili laz; 0 ili 1) : ~x

Tocka x; se pridruzuje klasi €1 ako je izlaz perceptrona y jednak 1, a
Tocka x; se pridruzuje klasi C2 ako je izlaz perceptrona y jednak 0.

Perceptron ima ogromnu logicku snagu jer moze izraCunati skoro sve
binarne Boolove logicke funkcije, dok izlazne klase C1 i C2 predstavljaju
istinu ili laz.

Poznavanjem binarnih Boolovih logi¢kih funkcija proizlazi da perceptron
sa samo 2 ulaza moZe izraunati 14 od 16 mogucih funkcija.

Ozren Bi 1

Nadzirano ucenje perceptrona

Ako je po volji zadan vektor pocetne sinapti¢ke teZine w, perceptron mozemo nauéiti da
izratuna specifiénu funkciju cilja t. TeZine se prilagodavaju u skladu s algoritmom ucenja
prema klasificiranim primjerima ucenja pri ¢emu stanje mreze konvergira prema to¢noj
vrijednosti. To znaci:

perceptron udi iz vlastitog iskustva.

Za primjer odredimo da je funkciju cilia t jednaka (x, t(x)), gdje je x ulazni’ vektor.
Perceptronu se onda zadaje obrazac za ucenje s, koji predstavlja sekvencu primjera koji
tvore iskustvo, npr:

s =(x1, t{x1)), (x2, t(x2)), . . ., (xm, t(xm))

Tezina vektora w mijenja se u skladu s algoritmom uéenja, nakon 3to se izvr3e svi primjeri.

Algoritam uéenja Perceptrona
Za svaku konstantu uéenja v > 0, tezinski vektor w se aZurira pri svakom stupnju uéenja ne
slijededi nacin:
w’' = w + v(t(x) - hw(x))x
Gdje je:
* hw izlaz kojeg ratuna perceptron primjenom tekucih teZina vektora w.
* t(x) funkcija cilja, o¢ekivani izlaz perceptrona.

Ozren Bilan




Ucenje perceptrona

* Primjeri za uéenje: (x, t) — x je ulazni vektor, t je Zeljeni izlaz

* Perceptron za odredeni primjer daje izlaz (0), a mi znamo
Sto Zelimo dobiti

¢ naizlazu (t) — razlika nam govori o potrebi korigiranja teZina
— ukoliko nema razlike, sve je u redu
— ukoliko ima, moramo raditi korekciju

H - stope ucenja w, e w+Aw,  Aw, = {1 — o),

Ucenje perceptrona - algoritam

PERCEPTRON (skup za ucenje, n)

* Postavi tezine na slu¢ajno odabrane vrijednosti

« dok nisu svi uzorci ispravno klasificirani

« za svaki uzorak iz skupa ucenja

« klasificiraj uzorak perceptronom

« ako je uzorak ispravno klasificiran nastavi sa sljede¢im uzorkom
« inace primjeni korekciju

Algoritam konvergira u konacnom broju koraka ako su pri
ucenje linearno separabilni i ako je n dovoljno malen
(Minsky i Papert, 1969.)

Ozren Bilar 0

Gradijentni spust i delta pravilo Stohastitki gradijentni spust

§ « Problemi gradijentnogspusta
« Prethodni algoritam ne konvergiraza linearno -
neseparablineprimjere ~ spora konvergencija u minimum
« Zato uvodimo gradijentni spust ’I"? garantirapronalaza| globalnog u

— pretraga prostora hipoteza (te7ina) za pronalazak slucaju vise lokalnih minimuma

tefina koje najbolje odgovaraju podacima za uéenje  Stohasticki gradijentni spust
« U ovom slugaju koristimo perceptron BEZ ~ gradijentni spust korigira tezine nakon izratuna
aktivacijske funkcije nad svim primjerima
To je linearna jedinica (tzv. Adaline) — stohasticki gradijentni spust aproksimira

- . . gradijentni spustinkrementalnom korekcijom
« Pogreska ucenja hipoteza (teZina), gdje je D skupza tezina
ucenje:

* Razlike

— gradijentni spustje sporifjer zahtjeva vise

« Gradijentni spust minimizira E iterativnim
ratunanja (sve tezine odjednom), medutim kako

modificiranjem tefina u malim koracima.

U svakom koraku, vektor tezina se mijenja u smjeru koristi pravigradijent, radi i vece korake
najveceg spusta iz plohu pogreske — stohastitki gradijentni spust moze ponekad

« Proces se nastavlja sve dok se ne dostigne globalni izbjeci lokalne minimume jer koristi vise manjih
minimum pogreske gradijenata pogreske umjesto globalnog

GRADUENTNI-SPUST-algoritam (skup za ucenje, n)
Postavi tefine na nasumiéno odabrane vrijednosti
dok nije zadovoljen kriterij zaustavljanja

za svaki uzorakiz skupa uenja

Klasificiraj uzorak perceptronom

za svaku tefinu wi izratunaj

STOHASTICKI-GRADUENTNI-SPUST algoritam
(skup za ucenje, n)

Postavitezine na nasumitno odabrane vrijednosti
dok nije zadovoljen kriterij zaustavljanja

za svaki uzorakiz skupa ucenja

{22 svaku tefinu wi izacunaj Klasificiraj uzorak perceptronom

« Gradijentni spust (delta pravvlo)as\mptotskv za svaku teZinu wi izraunaj

konvergira prema minimu Delta pravilo jo3 je poznato kao i LMS (least-
pogreske (bez obzira dahsu primijeri za uZenje mean-square), Adaline pravilo ili Widrow-Hoff
linearno separabilni ili ne) pravilo

Backpropagation — algoritam

BACKPROPAGATION (skup za uéenje, n)

* Inicijaliziraj teZinske faktore na male slucajne vrijednosti

« dok nije ispunjen uvjet zaustavljanja

* zasvaki (x, t) iz skupa za ucenje

* lzrac¢unaj izlaz za svaku jedinicu u mreze

* zasvaku izlaznu jedinicu k izracunaj pogresku d; < o,(1-0,)(t, =)

* za svaku skrivenu jedinicu h izraCunaj pogresku 4 < o(l-o,
* Ugodi svaki tezinski faktor w;i
Wi w AW, gdieje Aw, = ]Il\.l

Reprezentacijska moc i zaustavljanje

Kakve sve funkcje mogu neuronske mrefe  Kriteriji zaustavljanja

reprezentirati? odgovor ovisi o topologiji mreZe: « Fiksni broj iteracija petlje

* bool funkcije - Sto mozemo otekivati od takve mreie ako o
« kontinuirane funkcije gresci ne znamo nista unaprijed?

« proizvoljne funkcije « Unaprijed odredena pogreska skupa za utenje

. mreze mogu imirati proizvolj - uéenje kada pogreska padne ispod
funkciju proizvoljnom preciznoséu praga

(Kolmogorovljev egzistencijalni teorem)  Unaprijed odredena pogreska skupa za

testiranje
~ takoder zaustavljamo utenje kada pogreska
padneispod zadanog praga

Reprezentacija skrivenog sloja
$to predstavlja skrivenisloj?

« Backpropagation korigira tefine tako da definira Kriterij zaustavljanja je vazan jer

neurone skrivenog sloja Sto efektivnije u svthu . Drorlo iteracia mode neznatno smaniti
minimizacije kvadratne pogreske £ pogresku

* To ga vodi prema definiciji ‘skrlyenog sloja koja nije +  time dobivamo losiju mrezu nego bismo mogli

eksplicitno zadana ulazom, ali je izgradena tako da na
najbolji natin predstavi znacajke primjera za utenje
koji su najvaznijiza utenje ciljne funkcije

« Automatsko otkrivanje korisne reprezentacije
skrivenog sloja je kljuéna sposobnost  videslojnih
mreta

+ previse mofe odvesti u prenautenost ili
overfitting
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Generalizacija i prenaucenost

* Svojstvo dobre klasifikacije za nepoznate ulaze
nazivamo generalizacija

« Cilj generalizacije: interpolirati raspoloZive podatke I —
najjednostavnijom krivuljom { : - =
® Prenaucenost ili overfitting I ¥
R /
— prevelik broj primjera za ucenje uzrokuje gubitak i -

svojstva generalizacije, mreZa postaje stru¢njak za
podatke iz skupa za ucenje

—forsiranje $to manje pogreske na skupu za ucenje —  £<". |
mreZa postaje ekspert za nauceno, ali lo3e generalizira | S

Kako se rijesiti prenaucenosti ?
— postupkom smanjivanje teZina weight decay
* smanjivanje teZina u svakoj iteraciji za mali faktor

mar iterac validacija
sprjecava kompleksne aproksimacije

— uvodenjem parametra validacije B utanje

* daje mjeru pogreske za vrijeme ucenja — };:grac”z\

* pocinje rasti kada mreza uéi posebnosti skupa za uéenje
Ozren Bilar 2




Neuronske mreze

* Definirali smo umjetni neuron i perceptron sa step funkcijom
 definirali smo linearnu jedinicu (Adaline) bez aktivacijske funkcije

* Sve do sada smo radili s jednim procesnim elementom

* Postoji li moguénost povezivanja vise procesnih elemenata ?

* Koji procesni element koristiti kao gradbeni element takve mreze?

— linearnu jedinicu?

* linearna kombinacija linearnih funkcija je opet linearna funkcija

— perceptron?

* aktivacijska funkcija perceptrona (step funkcija) je nediferencijabilna
pa ne mozemo koristiti gradijentni spust

* Treba nam element s nelii 'nom diferer
funkcijom - to je sigmoid (Matlab koristi tansig)

aktivacijskom

Topologija neuronskih mreza

* imamo novi tip umjetnog neurona

* kako ¢emo ga povezati s ostalim neuronima?

* lzlaz jednog neurona predstavlja ili moze
predstavljati ulaz sljede¢em

e Podjela neuronskih mreza po topologiji
(arhitekturi mreze)

¢ Osnovna podjela
acikli¢cke — ne sadrze povratne veze \_

ciklicke —sadrZe povratne veze (tema za sebe)

Grafovi i arhitektura neuralne mreze

Arhitektura ili topologija mreZe odreduje naéin na koji su neuroni
medusobno povezani. Neuralne mreZe postoje u Cetiri temeljno razlicite
klase arhitekture mreze:

1. Jednoslojne mreZe bez povratnih veza (single-layer feedforward networks)

2. Viseslojne mreZe bez povratnih veza (multi-layer feedforward networks)

3. Mreie s povratnim vezama (recurrent networks)

4.  Ljestvicaste mreZe (attice structures)

Grafovi

Neuronske mreZe mogu se prikazati pomocu orijentiranih grafova sliéno grafu

toka signala. U grafu imamo dvije vrste grana:

1. Sinaptigka grana koja oznatava linearnu ulazno-izlaznu relaciju
mnoZenja s teZzinom

2. Aktivacijska grana koja predstavlja nelinearnu ulazno izlaznu
karakteristiku aktivacijske funkcije

Topologija neuronskih mreza

Po broju slojeva ~_~
— jednoslojne
(ulazni sloj se ne racuna jer nije procesni 7
sloj) s
— viseslojne -
(sadrZe jedan ili vise skrivenih slojeva)

Po povezanosti
— djelomi¢no povezane
— potpuno povezane ——————
(svaki neuron prethodnog sloja povezan je
sa svakim neuronom sljedeceg sloja)

Proizvoljna aciklicka mreza ——— .

Primjene

o Klasifikacija uzoraka ¢ Predvidanja

("~ Adaptivna linearna
_ predikcija

— opticko prepoznavanje
znakova

— kretanje cijena dionica

— raspoznavanje
govora/govornika

— vremenske prognoze
QRS kompleksa o Optimizacije

. Klasteriranje(clustermg) « Asocijativne memorije
— Kompresija podataka « Upravljanje

¢ Aproksimacija funkcija

Neuralna mreza u Matlabu

Neuralne mreze liene su od spoja vrlo j Ti elementi

inspirirani su biolodkim nervnim sustavom. Kao i u prirodi, naéin spajanja elemenata odreduje
funkciju mreze. Neuralna mrea moie se nautiti izvodenju posebnih funkcija jednostavnom
pril ij i tezine medu

Neuralna mreZa se uéi tako da specifiéni ulaz rezultira izlaznim ciljem. Slika ilustrira takvu situaciju.
Mreza se podeava temeljem usporedbe izlaza i cilja, sve dok izlaz mrefe ne postane jednak cilju.

U tipiénim situacijama za uéenje mreze potreban je veliki broj parova ulaz/cili. Neuralne mrefe

mogu se nautiti da izvode vrlo slozene funkciie sa razliitim primjenama Sto ukljucuje
prepoznavanje uzorka i oblika, identifikaciju, klasifikaciju, obradu zvuénih i video signala te sustave

regulacije.

NEURALNA MREZA
SASPOJEVIMA MEDU
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mreZe primjenjuj u tri koraka: projektiranje, ucenje i i

Projektiranje neuralne mreze:

— Odredujemo broj ¢vorova u svakom od
tri sloja (ulaznom, skrivenom, izlaznom).
— Odredujemo $to je _(x) za svaki évor
(uobicajeno svi Evorovi mreze sloja koriste
isti_(xJ). Nazivamo ih prijenosne funkcije
— Moramo specificirati koju optimizacijsku
rutinu ili uéenje koristimo. Najcesce se
koristi traingdx, gradijentni spust ili trainim (Levenburg-Marquardt, inacija gradij spusta i
Newtonovog postupka).

— Pri projektiranju su opcije: funkcija greske (tvorniéki je podegen srednji kvadrat gregke MSE), dijagram
napretka ugenja, itd.

Ugenje:

nakon projektiranja mrezu u¢imo tako da optimiziramo funkciju greske. Postupak odreduje najbolji skup
koeficijenata za nas skup ulaznih podataka.

Ispitivanje:
Mrezu ispitujemo kako bi vidjeli da li je postignuta dobra ravnoteza
memorizacije (toénosti) i uopéavanja (generalizacije).
Ozren il 3

Primjer u¢enja mreze |

P=[012345678910]; %uzorak za vjezbanje - ucenje (vrijednosti domene) (3

T=[01234321234J; %cilj vietbanja - ucenja (vrijednosti podrucja) 9 o, .0
net = newff{[0 10}(5 1),{'tansig" ‘purelin'}; | .

s6Graficki pri I e 7 ceni .

¥ = sim(net,P); o e————
figure(1)

plot{PTRY0)
title(*Podaci i neuvjezbaniizlaz mres

net.trainParam.goal=0.01; %0 je podesena rijednost — premala je!
net.trainParam.epochs = 50;

%broj epoha

962a nas primjer ne treba duga viezba (ne treba mnogo uiti)

net = train(net,T);

X = linspace(0,10); %nove tocke domene

¥ = sim{net.X); %izlaz mreze e——————
figure(2) o —

Plot(RT k0’ X,Y) e e i
Séalternativni drugaciji nacin testiranja naucenog funkcijom postreg
figure(3)

LP); mreze iz p
[m,b,rJ=postreg(TTout); %lzvodi se linearna regresija

Ozren Bilar

Komentar vjezbe

*  Vrijednosti domene uzoraka za u€enju su izmedu minimuma 0 i maksimuma 10. To su
znamenke koje se pojavljuju u prvom argumentu newff. Velicina domene i skup
podrucja zadani su kao m x n, gdje je m=veli¢ina, a n=broj to¢aka podataka.

* Potrebni su argumenti prikazani u newff. Pri tome prvi argument odreduje minimalnu
i maksimalnu vrijednost skupa domene. Moguce je Koristiti funkciju minmax(P)
umjesto upisivanja stvarnih vrijednosti. Tako se implicitno odreduje broj ¢vorova
ulaznog sloja $to odreduje dimenziju domene. Drugi argument u newff, [5,1] definira
broj ¢vorova skrivenog sloja i izlaznog sloja. Taj vektor implicitno definira koliko slojeva
postoji jer je jednak veli¢ini vektora. Dakle, moZzemo imati slojeva koliko god Zelimo.

* Posljednji argument odreduje tip prijenosne funkcije , _(x), koja se koristi.

tansig je inverzna tangens funkcija koja ima iste karakteristike kao standardna
sigmoidalna funkcija.

* U izlazu uvijek koristimo linearni sloj pa je ovaj argument uvijek purelin.

* Pode3en postupak ulenja (optimizacije) je postupak Levenburg-Marquardt.
Predstavlja kombinaciju gradij spusta i g k

* U iduc¢im vjezbama koristit ¢emo razli¢ite postupke.

Adaptivna linearna predikcija zvu¢nog
signala neuralnom mreZzom

llustrirat ¢emo kako nauciti adaptivni linearni sloj da predvidi slijede¢u vrijednost
zvucnog signala ako je zadana tekuca i posljednje Cetiri vrijednosti

Dva segmenta signala odredena su od 0 do 6 sekundi u koracima od 1/40 sekunde.

9% generiramo vre i zvuéni signal

time1 = 0:0.025.

time2 = 4.025:0.

kvenciji pa prijelazi na drugu frekvenciju

Prilagodba problema neuralnoj mrezi

Signal se konvertira u cell array. Neuralna mrefa predstavija vremensku oznaku u obliku stupaca cell
array. Treba ih razlikovati od razlititih vremenskih uzoraka, koji su predstavljeni stupcima matrica.

= con2seq(s (upisi u Matlabu >>help con2seq)

Kako bi postavili problem korist ¢emo prvih pet vrijednosti signala kao potetna ulazna stanja ka3njenja.
Preostale signale (ostatak) éemo koristiti kao ulaz.

Ciljeve smo odredili tako da su prilagodeni ulazima. MreZa treba predvidjeti tekuéi ulaz, koristenjem samo
posljednjih pet vrijednosti.
T = signal(6:end),

Linear
Kreiranje Linear Layer  Hmpan [ =
Funkcija linearlayer kreira linearni sloj sa jednim O— 15 W |
Neuronom s tap delay posljednjih pet ulaza.

~ Naredba view(net) prikazat ||
ce linearnu neuralnu mrezu

Prilagodba linearnog sloja i signal pogreske

Funkcila adapt simulira mrefu na ulazu i prilagodava tefinske faktore prate¢i vremensku promjenu odziva.
Primjeujemo kako neuralna mreza blisko prati signal cilja. Funkcija vraca azuriranu mreiu, izlaz i prikazuje
nastalu gresku.

[netY] = adapt(net,X,TXi); I] i

Iy ';"Fl

il

T

%Prikazat cemo izlazni signal i cilj

plot{timex,cell2mat(¥),timex,cell2mat(T),"'+')
xlabel('Time');
ylabel(lzlazni signal - signal cilja +);

title(‘1zlazni signal i signal cilja’);

%prikazat cemo graficki i pogresku E ]
E = cell2mat(T)-cell2mat(Y); 4|

plot(timex,E,'r') T \
hold off
xlabel(‘vrijeme’);
ylabel(‘pogreska');
title(‘Signal pogreske'); 4 -

Mozemo primijetiti da je pogreska, osim za poletak signala, izuzetno mala jer neuralna mreza u
sustava na pocetku i nakon prijelaza. Pokazali smo kako simulirati adaptivnu linearnu mrezu koja predvida
slijedecu vrijednost signala iz tekuce i proteklih vrijednosti usprkos promjenama ponasanja signala.
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