Matlab gyakorlat II.

Bazisfiiggvényes hdlok és szupport vektor gépek

1. RBF

A MATLAB Neural Network toolboxban kétfajta RBF megoldas taldlhatd. Az elsé minden
tanitépontra illeszt egy Gauss-gorbét, igy minden tanitépontban 0 hibat képes elérni. Ezt a
fajta haldt létrehozd parancs a newrbe (Radial basis — exact fit). A masik megoldas iterativan
noveli a neuronszamot, amig el nem ér egy kivant atlagos négyzetes hibat (MSE). Ennek a
parancsa a newrb.

ElGszor is hozzunk létre egy egyszer( tanitominta-készletet, és dbrazoljuk grafikonon.

P=-1:.1:1; %intervallum -1-t61 1-ig, 0.l-es 1lépéskdzzel

T = [-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609
.1336 -.2013 -.4344 -.5000 -.3930 -.1647 .0988
.3072 .3960 .3449 .1816 -.0312 -.2189 -.32011;

plot (P, T, '+'); %abrézoljuk P flggvényében T-t

title('Training Vectors'); %abra cime

xlabel ('Input Vector P'); %x tengely felirat

ylabel ('Target Vector T'); %Sy tengely felirat

1.1. newrbe
A tanitémintdinkat hasznaljuk is fel egy RBF tanitdsahoz. Vegylik észre, hogy itt nincs szlikség
a train parancsra.

sc = 1; % szbras konstans
net = newrbe (P, T, sc);

Jelenitstiik meg grafikonon a halo valaszat

plot (P, T, "+");
xlabel ("Input');

X =-1:.01:1; %Stizedakkora lépéskoz
Y = sim(net,X); %RBF h&ald szimulacidja

hold on; %eldzd &brara szeretnénk rajzolni

plot(X,Y); %eldzd &dbrara rajzoljuk rd a hdld valaszat
hold off;

legend ({ 'Target', 'Output'});




Vizsgdljuk meg, hogy a kapott RBF-ben hany neuron van. Ehhez nézziik meg a rejtett réteg
kimeneti sulyait.

net .LW{2,1}

Lathatd, hogy 21 neuron taldlhaté az RBF-ben, vagyis mind a 21 tanitépontra esik egy kiilon
bazisfliggvény. Ez nagyobb problémak esetén jelentbs teljesitményromldshoz vezethet, a
tultanulasrél nem is beszélve.

1.2. newrb

Vizsgaljuk meg a masik RBF mddszert is. Tanitsunk most a mintapontjainkra egy masik RBF-
et a newrb paranccsal. Itt most 0-t6l kilénb6z6 MSE-vel is megelégsziink, mivel nem
akarjuk, hogy minden tanitépontra essen egy bazisfliggvény, igy elkeriilve az esetleges
tultanulast.

clear net; %toroljik az el6zd RBF-et

eg = 0.02; % cél MSE - nem biztos, hogy el akarjuk érni a 0-t
sc = 1; % szbras konstans

net = newrb(P,T,eqg,sc);

Jelenitsiik meg az eredménvyt, és vizsgaljuk meg a neuronok szamat.

plot(P,T, "+
xlabel ("Input');

X =-1:.01:1; %tizedakkora lépéskodz
Y = sim(net,X); %RBF hald szimulacidja
6 dbrara szeretnénk rajzolni

hold on; %eldz
eldzd &bradra rajzoljuk rd a hald valaszéat

plot(X,Y); %
hold off;
legend ({'Target', 'Output'});

net .LW{2,1}

Lathatd, hogy az illeszkedés nem teljesen pontos. Azonban mindezt 6 neuronnal sikerdilt
elérni.

1.3. Szoras paraméter vizsgalata
Nézziik meg, hogy a széras paraméter hogyan befolydsolja a tanuldst. Ugyanezen a
tanitokészleten futtassuk le az el6z6 két kddot sc = 0.01 és sc = 100 paraméterekkel.




A kapott eredmények:
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Lathatd, hogy sem a tul nagy, sem a tul kicsi konstans szoras nem elény0s.

1.4. Egy valds probléma megoldasa

A feladat egy valds, un. benchmark adathalmaz, a Boston Housing Data Set. A feladat célja
az, hogy 14 paraméter alapjdn meghatarozzuk az ingatlanarakat egy adott kdrnyéken. A
paraméterek kozott olyanok talalhatoak, mint az adé mértéke, régi épliletek aranya, Boston
belvarosatol valé tavolsag, vagy a blno6zési arany. Tovabbi informacié:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Housing

A probléma megoldasahoz elGszor is bontsuk fel az adathalmazt bemeneti és célvaltozora,
majd osszuk két részre a mintainkat, hogy a tanitds utan kiszamolhassuk az atlagos
négyzetes hibat.

clear;

clc;

load 'housing.data'

P = housing(:,1:13); %az adatok elsd 13 oszlopénak atmdsolédsa a P matrixba
T = housing(:,14); %az adatok 14. oszlopa lesz a célvaltozod

Pnormal = (P - ones(size(P,1),1)*mean(P)); %normalizalas, 0 varhatd érték
Pnormal = Pnormal ./ (ones(size(Pnormal,l),1)*sqrt(var(Pnormal)));

%egységnyi szobréas

index = randperm(size (Pnormal,l)); %1..n -ig az egész szamok egy véletlen
permutacidja

trainP = Pnormal (index (1:450),:); %az index vektorban 1évd elsd 450
indexnek megfeleld érték
trainT = T (index (1:450),:);

testP = Pnormal (index (451:end), :); %a maradék pedig tesztminta lesz
testT = T(index (451:end), :);




Tanitsunk meg vele egy RBF-et, és nézziik meg az MSE-t tobb kiilonb6z6 szigmara, keressiik
meg a legjobb beallitast.

n = 50;
sigma = logspace(-2,0,n); %logaritmikus skala 0.01-t6l 1l-ig
means = [];

for s=sigma
net = newrbe (trainP',trainT', s); %hald tanitasa az adott szigma
paraméterrel
Y = sim(net, testP'); S%tesztmintakra a hald valasza
err=(testT'-Y); %hiba kiszamitasa
means = [means, mean(err.”2)]; $MSE kiszamitasa
end

plot (means) ;

optimal sigma = sigma (find(means==min(means))); %legkisebb MSE-hez tartozd
szigma
net = newrbe(trainP',6 trainT', optimal sigma); %ezzel megtanitjuk a

végleges héalot

2. MLP és RBF 6sszehasonlitas - osztalyozas
Az el6z6 részben megismert kett&s-spiral osztalyozasi problémat probaljuk megoldani MLP-
vel és RBF-el is.

2.1. Mintapontok generalasa
ElGszor is generdljunk adatot az osztdlyozdshoz. Nyissunk egy GUj .m filet, és nevezzik el

twospirals.m —nek.

function [x,u] = twospirals(variance)

r=0.1:0.002:1;

x1l=sin (r*20).*r;
yl=cos (r*20) .*r;
x2=-sin(r*20) .*r;
y2=-cos (r*20) .*r;

$norméalis eloszlastu zaj hozzdadasa

x1 = x1 + randn(l,length(x1l))*variance;
yl = yl + randn(1l,length(yl)) *variance;
X2 x2 + randn(l,length(x2))*variance;
y2 = y2 + randn(l,length(y2))*variance;

%osztalyok megadasa
ul=ones (length(r),1);
u2=-ones (length(r),1);

x=[x1"', yl'; x2', y2'];
u=[ul;u2];

%generdlt mintapontok megjelenitése




plot(x1l,yl, 'xr'")
hold on
plot(x2,vy2, 'xb")
hold off

Generaljunk mintdkat, valasszuk tanito— és tesztminta-készletre.

[x, u] = twospirals(0);

index = randperm(size(x,1)); %1..n -ig az egész szamok egy véletlen
permutacidja

traincount = round(length (index)*0.8);

trainP = x(index(l:traincount), :); %az index vektorban 1évd elsd 450
indexnek megfeleld érték

trainT = u(index(l:traincount),:);

testP = x(index(traincount+l:end), :); %a maradék pedig tesztminta lesz

testT = u(index (traincount+l:end), :);

2.2. RBF osztalyozas
Tanitsunk meg egy RBF-et. Szamoljuk ki, hogy a tesztmintak mekkora aranyat osztalyozza
helyesen.

net = newrbe(trainP', trainT', 0.5);

Y = (sim(net,testP')>0)*2-1; S%tesztmintdkra a hald valasza
ok=(testT'==Y); Shelyes értékek megszamolasa
mean (ok) Smekkora aranyban taldaljuk el

Abrazoljuk a fliggvény értékét

figure (2);
[mx, my] = meshgrid(-1:0.01:1,-1:0.01:1);
test = (sim(net, [mx(:)';my(:)"'])>0)*2-1;
test2 = reshape(test,201,201);

mesh (mx,my, test2) ;
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2.3. MLP osztalyozas
Most ugyanezt tegyik meg MLP-vel is.

net2 = newff (trainP',trainT', [10 10 10],{'tansig’',
'tansig', 'tansig', 'purelin'}, 'traingda');
net2.trainParam.epochs = 2000;
net2.divideParam.testRatio = 0;
net2.divideParam.valRatio = 0;
net2.divideParam.trainRatio = 1;
net?2 = train(net2,trainP',trainT');

Y = (sim(net2,testP')>0)*2-1; Stesztmintakra a hald valasza
ok=(testT'==Y); %helyes értékek megszamolésa
mean (ok) Smekkora aranyban taldaljuk el

Abrazoljuk a fliggvény értékét

figure (2);
[mx, my] = meshgrid(-1:0.01:1,-1:0.01:1);
test = (sim(net2, [mx(:)';my(:)"'])>0)*2-1;
test2 = reshape(test,201,201);

mesh (mx,my, test2) ;

3. Az SVM-KM toolbox telepitése

o Toltsik le a toolboxot a szerz6k oldalarél:
http://asi.insa-rouen.fr/enseignants/~arakoto/toolbox/index.html
Tomoritsuk ki a letoltott .zip filet a MATLAB\R2007b\toolbox\SVM-KM koényvtarba.

e Adjuk hozza a Matlab path-hoz ezt a konyvtarat:
File / Set Path.. / Add folder with subfolders, majd valasszuk ki a kényvtarat. Ezutan
probaljuk meg elmenteni a vdltoztatdsokat. Ha nem sikeriil, az sem baj, csak kovetkezé
futtataskor ezt Ujra meg kell majd tenntink.




4. Osztalyozas SVM-el

Ugyanezen kettGsspiral feladatnak a zajos valtozatat oldjuk meg most SVM felhasznalasaval.

4.1. SVM osztalyoz6 megtanitasa
Egy masik, Uj .m fileba dolgozzunk mostantdl. ElGszor is bontsuk fel a mintapontjainkat tanité és
tesztmintdkra:

[x, u] = twospirals(0.01); S%Sgeneraljunk egy zajos kettdsspiralt

index = randperm(size(x,1)); %1..n -ig az egész szamok egy véletlen
permutacidja

traincount = round(length(index)*0.8); % 80%

trainP = x(index(l:traincount),:); %az index vektorban lév? els? 80%-nyi
indexnek megfelel? érték

trainT = u(index(l:traincount), :);

testP = x(index(traincount+l:end), :); %a maradék pedig tesztminta lesz
testT = u(index (traincount+l:end), :);

Majd allitsuk be az SVM paramétereit. A ¢ paraméter értékét a két osztalyhoz tartozé elemekre
kiilon is megadhatjuk; itt most kompenzalunk az egyes osztalyok szamossagaval, hogy ne tolddjon el
a szamitas az egyik osztaly szambeli folénye miatt.

Az elsé c érték végtelen lesz, vagyis nem engedilink meg pontot a biztonsagi savon beldl.

Szamos kernelfliggvény megadhatd, kommentezve |athatéd par. Ezekhez mind mas és mas
kerneloption tartozik. Gauss kernel esetén ez a szérast jelenti.

Az osztalyozo tanitdsat az svmclass paranccsal tehetjiik meg.

%svm parameters
lambda = le-6;
verbose = 0;

%svm kernel parameter.
%use poly with degree 1 for a linear kernel

skernel='"poly"';

kernel = 'gaussian';
%$kernel = 'wavelet';
kerneloption = 0.1;

c = inf;

Scompensate for the unbalanced training set

costfactor = sum(trainT < 0) / sum(trainT > 0);
C = ones(size(trainT,1),1) * c;

C(trainT > 0) = c * costfactor;

$train

[xsup,w,w0,pos, tps,alphal] =
svmclass (trainP, trainT, C, lambda, kernel, kerneloption, verbose) ;




Mig a MATLAB Neural Network toolbox beli halok (MLP, RBF, stb...) egy net strukturaban tarolddnak,
addig az SVM-KM toébb véltozdoban tarol egy SVM-et. Ez pedig az xsup, szupport vektorokat
tartalmazo matrix, a sulyokat tartalmazé w matrix, illetve a biasokat tartalmazé wo vektor.

A létrehozott SVM tesztelése, helyes osztalyozas aranyanak kiszamitasa:

%evaluate

testY = (svmval (testP,xsup,w,w0,kernel, kerneloption)>0)*2-1;
testOK=(testT==testY) ;

mean (testOK)

SVM 4dltal megtanult felllet, szupport vektorok, margd, hatarvonal:

figure (2)
[mx, my] = meshgrid(-1:0.01:1,-1:0.01:1);
test = svmval ([mx(:),my(:)],xsup,w,w0,kernel, kerneloption);

testmatrix = reshape(test,201,201);

%eredmény abrédzoléasa szintvonalakkal, szinekkel
contourf (mx,my, testmatrix, 50) ; shading flat;

hold on

$margd abrazolasa, ahol +1 és -1 a kimenet. A 0 a hatérfelilet.
contour (mx,my, testmatrix, [-1 0 1], 'k");

$szupport vektorok bekarikdzédsa z0ld szinnel
plot(xsup(:,1),xsup(:,2),'og');

%a két osztédlyba tartozd Osszes pont berajzolésa
plot(x(l:size(x,1)/2,1),x(l:size(x,1)/2,2), " 'xk");
plot (x(size(x,1)/2:end,1),x(size(x,1)/2:end,2), 'xw'");
hold off




Lathatd, hogy a szupport vektorok a biztonsagi sav hataran fekszenek. A biztonsagi savon beldli
pontok pedig tesztpontok, ezekkel nem tanitottuk az SVM-et.

4.2. Paraméterek hangolasa

Az el6z6 példaban a zaj nem sokat szamitott azon tul, hogy az egyes mintapontok nem egyenlé
tavolsagra voltak egymastdl. Nézzilk most meg, hogy mi torténik er6sebb zaj hatasara, mikor a két
osztalyba keriil6 pontok mar at is fednek egymassal.

Allitsuk a zaj paramétert nagyobbra, 0.05-re.

[x, u] = twospirals(0.05);

A megtanult feliilet ekkor a legkevésbé sem hasonlit a kettGs spirdlra. Ennek oka, hogy minden egyes
mintapontot helyesen szeretnénk osztalyozni, noha lehet, hogy eleve a mintakészletiinkben
talalhatoak fals értékek. A ¢ paraméter allitasaval megengedhetjiik, hogy a biztonsagi sdvon beliil is
essenek pontok, s6t, akar rosszul osztalyozott pontokat is megengediink.

Nézziink meg tébb c értéket, 100, 10, 2,1, 0.1

c =1;

Lathatd, hogy a c¢ csokkentésével egyre jobb eredményeket kapunk, a legjobb c¢=1 korul
tapasztalhatd. Azonban a c tovabbi csokkentése eredményromldssal jar, tul sok mintapontra
engedjik meg a hibas osztdlyozast.

Allitsuk a c értéket 1-re, és most vizsgaljuk meg a Gauss kerneliink széras paraméterét. Prébaljuk ki a
kovetkez6 értékeket: 1, 0.5, 0.2, 0.1, 0.05, 0.03

kerneloption = 0.1;

Lathatd, hogy a nagy szoras értékekre az SVM egyszerlien nem tudja megtanulni a feladatot, hiszen
az 6sszes tanitdpontra igaz, hogy ezen a szérdson belil nagyon sok ellenkez6 osztalyba tartozé minta
van. 0.1 koruli értéknél kapjuk a legjobb eredményt. Ennél kisebb értéknél a szérds annyira kicsi lesz,
hogy a mintapontokra illesztett Gauss-gorbék nem is ,érnek 0Ossze”, elveszik az altalanositd
képesség. Megfigyelhet6, hogy a legkisebb érték mar nagyon sokaig fut, ennek oka, hogy
gyakorlatilag minden mintapontot ki kell valasztani szupport vektornak.




Ha dbrazolnank a c és szdras paraméterek terében az SVM teljesitményét, egy ehhez hasonlé abrat
kapnank:

Atlagos hiba C és Sigma érelmezési tartoméany mellett

A paramétertérben meghatdrozott hibafellleten a kozel optimalis osztdlyozdshoz tartozé
paraméterek egy Osszefligg6 terileten taldlhatdk. Megdllapithaté hogy a minimdlis hiba viszonylag
nagy kornyezetében taldlhatéak kozel optimalis pontossagl  osztdlyozdsra  vezetd
paraméterkombindcidk. (Az dbran a kék rész)

5. Regresszio SVM-el
5.1. Mintapontok generalasa

Vizsgaljuk meg az SVM fliggvényapproximacids képességeit a sinc fliggvényen. Generdljunk zajos
tanitdpontokat bel6le. Egy mdsik, Gj .m fileba dolgozzunk mostantdl.

n=200;

x=linspace (-20,20,n) ';

y = sin(x)./x; %az eredeti sinc fluggvény
y(x==0)=1; %x==0-nal ne legyen NaN

d = y + randn(length(x),1)*0.05; %zaj hozzadadasa
h = plot(x,vy,'g',x,d, 'b+");
hold on

5.2. SVM tanitasa
Az SVM regresszidra torténd hasznalata kicsit masképp torténik, mint az osztalyozasnal. Most az
svmreg parancsot kell haszndlni.

$paraméterek bedllitésa
C = 10; lambda = 0.001;
epsilon = 0.05;
kerneloption = 2;
kernel="'gaussian';
verbose=0;
$tanités
[xsup,ysup,w,w0] =
svmreqg (x,d,C,epsilon, kernel, kerneloption, lambda, verbose) ;




Az SVM vdlaszanak kiszamitasa és megjelenitése

%az svm valasza
rx = svmval (x,xsup,w,w0, kernel, kerneloption);

h = plot(x,rx, 'b");

h = plot(xsup,ysup, 'or');

plot (x, rx+epsilon, 'b--");

plot (x, rx-epsilon, 'b--"); hold off;
hold off

5.3. Paraméterek hangolasa
Mit is csindlnak az egyes paraméterek? Kezdjik megint a C paraméterrel. Prébaljuk ki a kbvetkezé
értékeket: inf, 1000, 10, 0.1, 0.01, 0.001

C = 10;

Lathatd, hogy nagy C értékeknél hasonldan jo lesz a halé valasza, mint C=10 esetén, kis értékeknél
azonban mar nem koéveti rendesen a fliggvényt.

ElGszor irjuk at a széras paramétert 2-r6l 0.5-re, majd valtoztassuk a lambda értéket: 10, 1, 0.1, 0.01,
0.000001, 0

lambda = 0.1;

kerneloption = 0.5;

Lathatd, hogy nagy lambda értékeknél a kimenet joval simabb, mint kis lambda értékeknél. Egészen
kis értékeknél pedig gyakorlatilag a zajra tanulunk ra.

Valtoztassuk most az érzéketlenségi sav szélességét az epsilon paraméterrel. 0.20, 0.15, 0.10, 0.5,
0.1

epsilon = 0.05;

Lathatd, hogy minél nagyobbra vessziik, annal kevesebb szupport vektorunk lesz, azonban annal
kevésbé lesz pontos az SVM valasza. Nagyon kis érték esetén pedig szinte minden mintapont
szupport vektor lesz.

Végezetil vizsgaljuk meg a Gauss kernel szorasparaméterének hatasat. 0.1,0.5, 1, 2,4

kerneloption = 2;

Lathatd, hogy nagyon fligg a megoldas min6sége ettdl. Tul kis szérds esetén a zajra tanul rd az SVM,
tul nagy esetén pedig nem lehet megtanulni a prolémat.




