Matlab gyakorlat III.

Iddsor eldrejelzés, dinamikus neurdlis hdlézatok, nemellendrzétt tanitds

1. SVM hasznalata idOsor elorejelzésre

Az id6sor elGrejelzés legegyszerlibb maddja egy statikus regresszids eljards alkalmazdsa megfeleld
mintakészlet generdldsa utan. Ez a kovetkez6képp torténik: a mintak bemenetei az id6sor egy szakaszat
jelolik, a kivant kimenetei pedig az id6sor egy adott értékét jelentik, a szakaszhoz viszonyitott dllandé
eltolassal véve. Ez a szakasz jelenti a tanuld rendszer szamadra az emlékezetet, ez alapjan jésolja meg az
id6sor kovetkezé értékét.

Az els6 példdhoz a Mackey-Glass idGsort fogjuk haszndlni, melyrél bdévebben itt olvashat:
http://www.scholarpedia.org/article/Mackey-Glass equation

ElGszor is vizsgaljuk meg az id6sort, és generdljunk belSle mintakat, egy dnkényesen megvalasztott
id6ablakal.

clear all;
close all;
clc;

load('mg.dat', "-ascii');
plot (mg) ;

$ Emlékezet hossza.
tw = 10;

[

% 1D id&sorbdl minta méatrix készitése egy tw+l széles ablak eltoléséaval.

samples = zeros(length(mg) - tw, tw + 1);
for i =1 : tw + 1

samples(:, i) = mg(i : size(samples ,1) + 1 - 1);
end

Majd egy SVM-nek, regresszios feladatként tanitsuk meg a mintakészletet.

% Paraméterek bedllitésa.
Cc = 10;

lambda = le-6;

epsilon = 0.01;
kerneloption = 0.1;
kernel = 'gaussian';
verbose = 0;



http://www.scholarpedia.org/article/Mackey-Glass_equation

% Tanités.
[xsup,ysup,w,w0] = ...
svmreg (samples (1:500, l:end-1), samples(1:500, end),
C, epsilon, kernel, kerneloption, lambda, verbose);

% Szimulaciod.
rx = svmval (samples(:, 1 : end - 1), xsup, w, w0, kernel, kerneloption);
plot(mg(tw + 1 : end), 'b'); hold on; plot(rx, 'r'); hold off;

% Hiba szamitédsa (tanitd + tesztkészlet egylitt).
mse = mean((mg(tw+l:end) - rx)."2);
disp (mse)

Az eredmények értékelésénél érdemes a numerikusan szdmitott atlagos négyzetes hibat figyelni, mivel a
kirajzolt grafikonon az idGsor par mintaval torténd elcsuszasait sokkal nehezebb észrevenni.

2. Lipschitz-index szamitas
Id8sor el6rejelzési feladat esetén elsd 1épés a modell kivdlasztdsa. Ehhez elsé lépésként a fokszamot
hatdrozzuk meg. Ehhez tudjuk felhasznalni az NNSYSID toolbox lipschit fliggvényét.

A Lipschitz-index definicidja (a ,,Neuralis haldzatok” konyvbdél):
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Lipschitz hanyadosok koziil a k-adik legnagyobb érték, N a bemeneti valtozék szama (a regresszorvektor
dimenzidja), p pedig egy alkalmasan megvalasztott pozitiv szam, rendszerint p = 0,01P ~ 0,02P. (P a
szokasos jeldlésnek megfeleléen a tanitdpontok szama).

A Lipschitz-index szamitasahoz az alabbiakat kell begépelni, ezzel azt mondjuk meg a fliggvénynek, hogy
id&sorral dolgozunk, és 1 és 30 kozott nézze meg a lehetséges fokszdmokat. Azt az értéket célszerd
valasztani, ahol a torés taldlhato, ez az dbran 3-nal van.

lipschit([],mg,0,1:30);
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3. SVM idosor elorejelzés, a megfelel6 hosszusagu emlékezettel
Futtassuk le most Ujra a mintageneraldst és tanitast, és hasonlitsuk 6ssze az eredményeket, de immar a
Lipschitz-indexb6l meghatarozott id6ablak-hosszal.

$ Emlékezet hossza.
w = 3;

pa

% 1D iddsorbdl minta métrix készitése egy tw+l széles ablak eltoléséaval.

samples = zeros(length(mg) - tw, tw + 1);
for 1 =1 : tw + 1

samples(:, i) = mg(i : size(samples ,1) + 1 - 1);
end

% Tanités.
[xsup, ysup,w,w0] =
svmreg (samples (1:500, 1l:end-1), samples(1:500, end),
C, epsilon, kernel, kerneloption, lambda, verbose);
% Szimuléacio.
rx2 = svmval (samples(:, 1 : end - 1), xsup, w, w0, kernel, kerneloption);
plot(mg(tw + 1 : end), 'b'); hold on; plot(rx2, 'r'); hold off;

% Hiba szamitédsa (tanitd + tesztkészlet egylitt).
mse = mean((mg(twt+l:end) - rx2)."%2);
disp (mse)




Lathatd, hogy az igy kapott MSE kisebb, mint a tw=10 esetben. Ez a tultanuldassal magyarazhatd, a
nagyobb idéablak nem biztos, hogy jobb eredményre vezet. Erdemes lehet még kiprébalni az 1, illetve 2
hosszu idGablakokat is, szem el6tt tartva, hogy 1 minta alapjan hogyan (nem) lehet idGsort el6rejelezni.

4. Idosor elorejelzés dinamikus neuralis haldzattal
A newfftd haldarchitekturaval olyan dinamikus rendszert hozhatunk létre, melynek a bemenetén egy
altalunk specifikalt késleltet6 lanc van. ElGszor a Mackey-Glass idGsorral fogjuk tanitani a halot.

clear all;
close all;
clc;

load('mg.dat'");

tw=3;

%a NN toolbox a vektorok sorozatat cella tombbel jeldli, ezér kell attérni
$erre, csak az els? 500 pontot haszndljuk tanitédsra, mint az SVM esetén
tettik

y = con2seq(mg(1:500)");

$bemeneti és kimeneti vektor ugyanaz: y, y

$csak a bemenet késleltetve van: [1:3]

$és 5 neuron van az egy rejtett rétegben

net = newfftd(y,vy, [1l:tw],5);

p = y(twt+l:end);
t = y(twt+l:end);
Pi = y(l:tw);

%a szokadsos bemenet, kivant kimenet padr mellé még fel kell tdlteni a
%késleltet? sort is adatokkal, az els? padr minta tanitdsdhoz. Ez a Pi
net = train(net,p,t,Pi);

Itt az [1:3] azt jelenti, hogy a t-edik pillanat el6rejelzéséhez a t-1,t-2 és t-3 értékeket hasznaljuk fel. Ezért
tehetjik meg azt, hogy ugyanazt adjuk bemenetként és vart kimenetként is a halénak.
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A tanitds utan le kell kérni az eredményeket és ki kell rajzoltatni azokat.




test = con2seq(mg');
$a sim fluggvényben is a trainhez hasonldan, inicializalni kell a
%késleltet?lancot

r = sim(net,test (tw+l:end),test(l:tw));
$visszatérés cella tombr?l vektorra

r = seg2con(r);

r = r{l};

figure () ;

plot (mg(tw+l:end), 'b');hold on;plot(r, 'r') ;hold off;
% Hiba széamitédsa (tanitd + tesztkészlet egyiitt).
mse = mean((mg(tw+l:end) - xr')."2);

disp (mse)

J6l latszik, hogy a hdlo egylépéses elGrejelzés esetén tokéletesen megtanulta a feladatot. Most vizsgaljuk
meg ugy is, hogy tobblépéses el6rejelzést csinalunk, iterativan felhasznalva a mar el6re jelzett mintakat.

clear all;
close all;
clc;

load('mg.dat");
y = con2seq(mg(1:500)");
tw = 20;

net = newfftd(y,y,[l:tw],5);
p = y(twt+l:end);

t y (tw+l:end) ;

Pi = y(l:tw);
net.trainParam.epochs = 250;
net = train(net,p,t,Pi);

Majd szimulaljuk le a teljes id6sorra az el6rejelzést. Vegyiik észre, hogy csak az els6 500 minta alapjan
tanitottunk, és a teszt soran is csak ezt hasznaltuk fel, ez alapjan jeleztiik el6re mind a 2000 értéket.
Lényeges kilonbség viszont, hogy most az id6ablak hossza 20 minta.

lefuttatjuk az eldrejelzést a tanitdkészleten
= sim(net,p,Pi);

seg2con (r);

r{l};

%
r
r
r

%az utolsd értékek maradnak a késleltetdlancban
Pi = p(end-tw+l:end);

%a hosszutavu eldrejelzést tarold tomb
long _term = zeros(1501,1);




$mintanként végigmegylink, az éppen eldrejelzett mintdt ismertnek tekintve,
$hozzatoldjuk a bemenethez a késleltetd léancba
for i =1 : 1501
gmivel csak egy skaldr bemenetre jelziink eldre, ehhez minden
$megtalalhatd a késleltetdlancban, nem kell bemeneti vektor
act r = sim(net, {0},P1);
act r = seg2con(act r);
act r = act r{l};
%a késleltetdlancba beleshifteljiilk az Gj eldrejelzést

Pi(l:end-1) = Pi(2:end);
Pi{end} = act r;
long term(i) = act r;

end

figure();

plot (mg(tw+l:end), 'b'); hold on; plot([r, long term'],'r');hold off;
% Hiba szamitédsa (tanitd + tesztkészlet egylitt).
mse = mean((mg(tw+l:end) - [r, long term']')."2);
disp (mse)
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5. Dinamikus rendszer modellezése neuralis halézattal
Generaljunk el6szor is egy dinamikus rendszerbél mérési adatokat, bemeneti gerjesztést, és az ehhez
tartozd kimeneten mért valaszt, mentsik el a ,mért” adatokat egy fajlba.

o\

Generate dynamic system.

u = zeros(l, 1500);
y = zeros(l, 1500);
for n = 3 : length(u) - 1
if (n <= 500)
% Use a simple sinus wave for training.
u(n) = sin(2 * pi * n / 250);
else
% Linear combination of sine waves with different periods for
%testing.
u(n) = 0.1 * sin(2 * pi * n / 1000 * 13) +
0.3 * sin(2 * pi * n / 1000 * 29) +
0.15 * sin(2 * pi * n / 1000 * 81);
end
% A "random" nonlinear function of u.
gu=20.5%* (sin(pi * u(n)))"3 -
2/ (u(n)"3 + 2) -
0.1 * cos(4 * pi * u(n)) +
1.125;
% Output is the function of the previous u and y;
y(n +1) =0.3 * y(n) + 0.6 * y(n - 1) + g u;
end

oe

Display and save results.

plot(u); hold on; plot(y,'r'); hold off;
Yy

u

y'i
u';

save ds.mat y u

5.1. NFIR

El&szor probaljuk meg el6rejelezni a kimenetet pusztan a bemeneti idésor ismerete alapjan.

[

% Predict the DS with an NN getting only the input.
clear all
load('ds.mat");

% Memory size.

tw = 20;

% Pick training samples.

input = con2seq(u(l : 500)");
output = con2seqg(y (1l : 500)");
= input(tw + 1 : end);
output (tw + 1 : end);

i = input(l : tw);

=1 : tw;
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% Setup network.
net = newfftd(input, output, d, 10);
net.trainFcn = 'trainbr';

o)

% Train network (net, input, output, inital history).
net = train(net, p, t, Pi);

o\

Eval network.

= con2seq(u(tw + 1 : end)"');
i = con2seg(u(l : tw)');

= sim(net, p, Pi);

= seqg2con(r);

= r{l};
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% Display result and get error.

figure();

plot(y(tw + l:end), 'b'); hold on; plot(r, 'r'),; hold off;
mse = mean((y(tw + 1 : end) - r')."2);

disp (mse);

Lathato, hogy azon a részen, ahol nem tanitottunk, és megvaltozott a gerjeszté jel, a halé nem tudja jol
modellezni a rendszert.

5.2.Id6sor elorejelzés
Lassuk, hogy mi torténik, ha csak a korabbi kimenetek ismeretében prébaljuk megbecsilni a rendszer
kimenetét, mint az id6sor elGrejelzés esetén.

o)

% Predict the DS with an NN getting only the output (as in time series).
clear all
load('ds.mat");

% Memory size.

tw = 20;

% Pick training samples.

input = con2seq(y(l : 500)");
output = con2seqg(y (1l : 500)");
= input(tw + 1 : end);
output (tw + 1 : end);

i = input(l : tw);

=1 : tw;
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% Setup network.
net = newfftd(input, output, d, 10);
net.trainFcn = 'trainbr';

o)

% Train network (net, input, output, inital history).
net = train(net, p, t, Pi);

% Eval network.

p = con2seq(y(tw + 1 : end)"');
Pi = conZ2seqg(y(l : tw)');

r = sim(net, p, Pi);




r = seg2con(r);
= r{l};
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5 Display result and get error.
figure();

plot(y(tw + l:end), 'b'); hold on; plot(r, 'r'),; hold off;
mse = mean((y(tw + 1 : end) - r')."2);
disp (mse) ;

Lathatdan joval jobb eredményt értiink el ilyen mddon, a rendszer dinamikajat joval pontosabban tudjuk
a kimenet megfigyelésével kovetni. Viszont a bemenet ismerete nélkil a dinamika valtozasara nem
tudunk kovetkeztetni.

5.3. NARX
Lassuk, hogyan teljesit egy neuralis hdlézat, ha mind a kordbbi bemenet, mind a kordbbi kimenet
értékeit is ismerjik.

% Predict the DS with an NN getting both input and output.
clear all
load('ds.mat'");

% Max memory size.

tw = 2;

% Pick training samples.

input = con2seqg(u(l : 500)");
output = con2seqg(y (1l : 500)");
p = input(tw + 1 : end);

t = output(tw + 1 : end);

Pi = [input(l : tw); output(l : tw)];
% Input delays.
dl = 1;

oe

Output delays.
2 =1 : tw;

(o}

% Setup network.
narx net = newnarxsp(p, t, dl, d2, 10);
narx net.trainFcn = 'trainbr';

% Train network (net, input, output, inital history).
narx net = train(narx net, [p; t], t, Pi);

o°

Eval network.

= conZ2seq(u(tw + 1 : end)"');
= conZ2seq(y(tw + 1 : end)');
= [conZseqg(u(l : tw)'); conZseq(y(l : tw)'")];

= sim(narx net, [p; t], Pi);
seqg2con (r) ;
r{l};
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% Display result and get error.

figure () ;

plot(y(tw + l:end), 'b'); hold on; plot(r, 'r'); hold off;
mse = mean((y(tw + 1 : end) - r')."2);

disp (mse) ;

Ezek alapjan igy egy nagysagrenddel jobb eredményt tudtunk elérni.

Nemellenorzott tanulas

6. K-means
ElGszor is toltslink be egy példa adatsort, és vizsgdljuk meg az adatpontokat tartalmazé matrix méretét.

load kmeansdata;
size (X)

Ezen az 560 pontbdl 3ll6, 4 dimenzids adathalmazon futtassunk le rajta egy K-means osztdlyozast, 3
osztalyra, haztomb (L1) tavolsagmértékkel.

idx3 = kmeans (X,3, 'distance', 'city');

Az idx3 tomb fogja tartalmazni egyenként az 560 pont osztadlyat. Az osztdlyozds mindségének
ellen6rzéséhez hasznaljuk a silhouette diagram tipust, mivel a 4 dimenzids adatot csak nehezen tudnank
2D-ben abrazolni. Ez a diagram megadja, hogy az egyes pontok mennyire hasonléak (egy megadott
mérték szerint) a vellk egy osztalyba sorolt pontokkal, a mas osztalyba sorolt pontokkal szemben, -1 és
1 k6zé normalva. Ezeket az értékeket egy fliggbleges tengely mentén abrazoljuk, osztdlyonként névekvd
sorrendben. A kicsi vagy negativ érékek azt jelzik, hogy az adott osztaly nem kiilonil el megfelelGen a
tobbi osztalytdl.

[si1lh3,h] = silhouette (X,1idx3, 'city");
xlabel ('Silhouette Value');
ylabel ('Cluster');
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Futtassuk le a programot a kdvetkez6 valtoztatasokkal:

idx4 = kmeans (X,4, 'distance','city', 'display',6 'iter');

[silh4,h] = silhouette (X,1idx4, 'city");
xlabel ('Silhouette Value');
ylabel ('Cluster');

Egyrészt igy lathatdak a K-means algoritmus egyes iteracidinak paraméterei, masrészt a 4 osztallyal mar
joval jobb eredményeket ériink el.

A biztonsag kedvéért vizsgdljuk meg az 5 osztalyt is.

idx5 = kmeans (X,5, 'distance', 'city');

[silh5,h] = silhouette (X,1idx5, 'city");
xlabel ('Silhouette Value');
ylabel ('Cluster');

Itt Ujra megjelenik negativ érték is a diagramon. Objektivebb 6sszehasonlitashoz kiszamolhatjuk a 3
diagram értékeinek atlagat:

mean (silh3)
mean (silh4)
mean (silhb5)

Ez alapjan is kijelenthetd, hogy a 4 osztalyba sorolas a legjobb erre az adathalmazra.

7. Fokomponens analizis (PCA)

7.1 Egyszerii adathalmaz
Generaljunk 500 pontot egy kétdimenzids normadlis eloszlasbdl, majd alkalmazzuk a fékomponens
analizist a ponthalmazra. A Matlabban erre a célra a pca fliggvény szolgal. AlapvetGen el6szor zérus




varhatd értéklivé, és egységnyi szérasuva transzformalja az adatot, majd (az alapértelmezett bedllitas
esetén) a szinguldris értékek szerinti felbontdst (SVD) végez az adatmatrixbdl (X) szamolt
kovarianciamatrixon (X'X).

Svegylink 500 mintét egy tobbvaltozds normalis eloszlasbodl
X = mvnrnd([3,5], 1[4, 2; 2, 2],500);

$majd jelenitsik meg a pontokat
plot (X(:, 1), X(:, 2), '.");
axis equal;

Svégezzik el a fdokomponens analizist

%a C matrixba kerlilnek a fdkomponensek (sajatvektorok),

$S-be a fokomponens térben a pontok koordinatéi,

$L-be pedig a fokomponensek mentén a mintahalmaz variancidja (sajatértékek)
[C, S, L] = pcas(X); %sajat implementacid, a 2007b verzid PCA-ja eltérd
szignattraja

A hdrom kimeneti matrix a kovetkezé jelentéssel bir. C-be keriilnek a f6komponensek (vagyis a
kovarianciamatrix sajatvektorai), sajatértékek szerint csokkené sorrendben. Az S matrixba kerililnek a
pontok f6komponens térben vett koordinatdi. Az eredeti térbe torténd visszaszamitds a SC'
kiszamitasaval lehetséges. Az L vektorba pedig a mintahalmaznak a fékomponensek mentén vett

varianciai kerulnek, vagyis a kovarianciamatrix sajatértékei (szintén csokkend sorrendben).

Végezetll rajzoljuk be az dbraba a fékomponenseket.

%$rajzoljuk ki a fokomponenseket

mu = mean (X) ;

hold on;

line([mu(l), mu(l) + 1 * L(1) * C(1,1)'], [mu(2), mu(2) + 1 * L(1l) *
c(2,1)']1,'Color','r','LineWidth', 2);

line([mu(l), mu(l) + 1 * L(2) * C(1,2)'], [mu(2), mu(2) + 1 * L(2) *
c(2,2)'],'Color','g', 'LineWidth', 2) ;

hold off;
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7.2 Eigenfaces

Vizsgaljuk meg a PCA-t egy igazi feladatra. Szamos, arcokrol késziilt, gépi tanuldsi célokra szant
adathalmaz létezik. Az egyik ilyen a Carnegie Mellon University PIE Database, melynek szdmos
el6feldolgozott valtozata érhetd el az interneten. Egy ilyet fogunk most hasznalni, mely 32x32 pixeles,
szlirkedrnyalatos képeket tartalmaz.

http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/

http://www.cad.zju.edu.cn/home/dengcai/Data/FaceData.html



http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/
http://www.cad.zju.edu.cn/home/dengcai/Data/FaceData.html

ElGszor is készitsiink egy fliggvényt, mellyel konnyedén megjelenithetiink 100 arcot (lasd: fenti abra).
Minden arcot egy 1024 hosszu vektorként kezellink, mely sorfolytonosan tartalmazza a kép pixeleit.

displayFace.m :

function displayFace (data)
img=zeros ((32+2) *10, (32+2) *10) ;
for y=0:9
for x=0:9
img (2+y*34:2+y*34+31,2+x*34:2+x*34+31) =
reshape (data (x+y*10+1,:),32,32);
end
end
colormap (gray) ;
imagesc (img) ;
axis square;
end

Ezt kbvetGen toltsik be az adatokat, majd jelenitsik is meg az elsé 100 arcot:

$PIE database, CMU

load('faces.mat');

$vegyllk az elsd 6000 elemet, membdéria okok miatt
faces = faces (1:6000,:);

%jelenitsiink meg parat az arcok koziul
displayFace (faces);

Az el6bb megismert mddon végezziik el a fékomponens analizist, és jelenitsiik meg a f6komponens

arcokat:




$végezziik el a fokomponens analizist
[C, S, L] = pcas(faces);
m=mean (faces) ;

%jelenitsiik meg a 100 legnagyobb sajatértékt fdkomponenst
figure;

displayFace (C'");
Vegyiik észre, hogy az atlagos arcot is kiszamoltuk, ennek késébb lesz szerepe az arcok visszaallitdsakor,

a megjelenités miatt.
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Vizsgaljuk meg, hogy hogyan csékken a variancia az egymas utani f6komponensek mentén:

%vizsgaljuk meg a sajatértékek csokkenését
figure;
plot (L) ;

Lathatd, hogy viszonylag kevés komponens mentén nagy a variancia, a tdbbi mentén pedig szinte
elhanyagolhatd. Prébaljuk meg elhagyni a foloslegesnek tiné komponenseket, ilyen médon
adattomoritést elérve. Rekonstrudljuk az arcokat és hasonlitsuk 6ssze az eredeti képpel.

%allitsuk helyre a 100 legnagyobb sajatértékd fdokomponens alapjan
%az eredeti képeket

%$(1024 dimenzidbdl 100 dimenzidra tomoritettiltk az adatot)

n=100;

subplot(1,2,1);

displayFace (faces);

subplot(1,2,2);

displayFace(S(:,1:n)*C(:,1:n) '"'+ones(6000,1) *m) ;




Vegylk észre, hogy az el6z6ekben kiszamolt atlagos arcot minden rekonstrudlt archoz hozzaadjuk. Mivel
a PCA szamitasakor a varhato érték zérusra valtozott minden dimenzié (pixel) mentén, ily mddon

biztositani tudjuk, hogy a pixelek egymashoz képesti fényességét is visszaallitsuk, ami a pixelek képként
torténd értelmezését teszi lehetévé.




