
� «   ¢   4

����� NEURAL NETWORKS TOOLBOX

4.1. � § ·¥¨¥ ¯ ª¥²  Neural Networks Toolbox

� ª¥² Neural Networks Toolbox (¥©°®»¥ ±¥²¨) ±®¤¥°¦¨²
±°¥¤±²¢  ¤«¿ ¯°®¥ª²¨°®¢ ¨¿, ¬®¤¥«¨°®¢ ¨¿, ®¡³·¥¨¿ ¨ ¨±¯®«¼-
§®¢ ¨¿ ¬®¦¥±²¢  ¨§¢¥±²»µ ¯ ° ¤¨£¬  ¯¯ ° ²  ¨±ª³±±²¢¥»µ
¥©°®»µ ±¥²¥© (���), ®² ¡ §®¢»µ ¬®¤¥«¥© ¯¥°±¥¯²°®  ¤® ± -
¬»µ ±®¢°¥¬¥»µ  ±±®¶¨ ²¨¢»µ ¨ ± ¬®®°£ ¨§³¾¹¨µ±¿ ±¥²¥©.
� ª¥² ¬®¦¥² ¡»²¼ ¨±¯®«¼§®¢  ¤«¿ °¥¸¥¨¿ ¬®¦¥±²¢  ° §®-
®¡° §»µ § ¤ · , ² ª¨µ ª ª ®¡° ¡®²ª  ±¨£ «®¢, ¥«¨¥©®¥ ³¯° -
¢«¥¨¥, ´¨ ±®¢®¥ ¬®¤¥«¨°®¢ ¨¥ ¨ ². ¯.

�«¿ ª ¦¤®£® ²¨¯   °µ¨²¥ª²³°» ¨ ®¡³· ¾¹¥£®  «£®°¨²¬  ���
¨¬¥¾²±¿ ´³ª¶¨¨ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨, ®¡³·¥¨¿,  ¤ ¯² ¶¨¨, ±®§¤ ¨¿
¨ ¬®¤¥«¨°®¢ ¨¿, ¤¥¬®±²° ¶¨¨ ¨ ¯°¨¬¥°» ¯°¨¬¥¥¨¿.

4.2. �¡§®° ´³ª¶¨© ¯ ª¥²  Neural Networks Toolbox

� ±®±² ¢ ¯ ª¥²  Neural Networks ¢µ®¤¿² ¡®«¥¥ 150 ° §«¨·»µ
´³ª¶¨©, ®¡° §³¿ ±®¡®© ±¢®¥®¡° §»© ¬ ª°®¿§»ª ¯°®£° ¬¬¨°®¢ -
¨¿ ¨ ¯®§¢®«¿¿ ¯®«¼§®¢ ²¥«¾ ±®§¤ ¢ ²¼, ®¡³· ²¼ ¨ ¨±¯®«¼§®¢ ²¼
± ¬»¥ ° §«¨·»¥ ��. � ¯®¬®¹¼¾ ª®¬ ¤»

Á help nnet
¬®¦® ¯®«³·¨²¼ ¯¥°¥·¥¼ ¢µ®¤¿¹¨µ ¢ ¯ ª¥² ´³ª¶¨©. �«¿ ¯®-

«³·¥¨¿ ±¯° ¢ª¨ ¯® «¾¡®© ´³ª¶¨¨ ¬®¦® ¨±¯®«¼§®¢ ²¼ ª®¬ ¤³
Á help ¨¬¿ ´³ª¶¨¨
� »¥ ´³ª¶¨¨ ¯® ±¢®¥¬³  § ·¥¨¾ ¤¥«¿²±¿   °¿¤ £°³¯¯.

� ±±¬®²°¨¬ ®±®¢»¥ ¨§ ¨µ.

4.2.1. �³ª¶¨¨  ª²¨¢ ¶¨¨ (¯¥°¥¤ ²®·»¥ ´³ª¶¨¨) ¨ ±¢¿§ -
»¥ ± ¨¬¨ ´³ª¶¨¨

compet(X) | ´³ª¶¨¿ ª®ª³°¥¶¨¨ | ¢ ª ·¥±²¢¥  °£³¬¥² 
¨±¯®«¼§³¥² ¬ ²°¨¶³ X, ±²®«¡¶» ª®²®°®©  ±±®¶¨¨°³¾²±¿ ± ¢¥ª²®-
° ¬¨ ¢µ®¤®¢. �®§¢° ¹ ¥² ° §°¥¦¥³¾ ¬ ²°¨¶³ ± ¥¤¨¨·»¬¨
½«¥¬¥² ¬¨, ¨¤¥ª±» ª®²®°»µ ±®®²¢¥²±²¢³¾² ¨¤¥ª± ¬  ¨¡®«¼-
¸¨µ ½«¥¬¥²®¢ ª ¦¤®£® ±²®«¡¶ .
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� ° ¨¬ ¥ °

ÁX= [0.9 -0.6;0.1 0.4;0.2 -0.5;0 0.5];
Á compet(X)
ans =
(1,1) 1
(4,2) 1

� ´®°¬¥ compet(code), £¤¥ ¯¥°¥¬¥ ¿ code ¬®¦¥² ¯°¨¨¬ ²¼
§ ·¥¨¿ 0deriv0 (¨¬¿ ¯°®¨§¢®¤®© ´³ª¶¨¨), 0name0 (¯®«®¥ ¨¬¿),
0output0 (¤¨ ¯ §® ¢»µ®¤ ), 0active0 (¢®§¬®¦»© ¤¨ ¯ §® ¢µ®¤®¢).

� ° ¨¬ ¥ °»

Á compet(0deriv0)
ans =

00

Á compet(0name0)
ans =
Competitive
Á compet(0output0)
ans =

0 1

Á compet(0active0)
ans =
-Inf Inf

�  ¿ ´³ª¶¨¿ ¨±¯®«¼§³¥²±¿ ¯°¨ ±®§¤ ¨¨ �� ±® ±«®¥¬ À±®-
°¥¢³¾¹¨µ±¿Á ¥©°®®¢ (ª ª,  ¯°¨¬¥°, ¢ ±¥²¿µ ¢±²°¥·®£® ° ±-
¯°®±²° ¥¨¿).

hardlim(X) | ¯®°®£®¢ ¿ ´³ª¶¨¿  ª²¨¢ ¶¨¨ ± ¯®°®£®¬ � = 0;
 °£³¬¥² ¨¬¥¥² ²®² ¦¥ ±¬»±«, ·²® ¨ ¤«¿ ¯°¥¤»¤³¹¥© ª®¬ ¤».
�®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³, ° §¬¥° ª®²®°®© ° ¢¥ ° §¬¥°³ ¬ ²°¨¶» X,
  ½«¥¬¥²» ¨¬¥¾² § ·¥¨¿ 0 ¨«¨ 1 | ¢ § ¢¨±¨¬®±²¨ ®² § ª 
±®®²¢¥²±²¢³¾¹¥£® ½«¥¬¥²  X.

� ° ¨¬ ¥ °

ÁX= [0.9 -0.6;0.1 0.4;0.2 -0.5;0 0.5];
Á hardlim(X)
ans =
1 0
1 1
1 0
1 1

� ´®°¬¥ hardlim(code) ¢®§¢° ¹ ¥² ¨´®°¬ ¶¨¾,   «®£¨·³¾
° ±±¬®²°¥®© ¤«¿ ª®¬ ¤» compet.
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hardlims(X) | § ª®¢ ¿ ¨«¨ ±¨£ ²³° ¿ ´³ª¶¨¿  ª²¨¢ ¶¨¨;
¤¥©±²¢³¥² ² ª ¦¥, ª ª ´³ª¶¨¿ hardlim(X), ® ¢®§¢° ¹ ¥² § ·¥-
¨¿ �1 ¨«¨ +1.

logsig(X) | ±¨£¬®¨¤ «¼ ¿ «®£¨±²¨·¥±ª ¿ ´³ª¶¨¿. �®§¢° -
¹ ¥² ¬ ²°¨¶³, ½«¥¬¥²» ª®²®°®© ¿¢«¿¾²±¿ § ·¥¨¿¬¨ «®£¨±²¨-
·¥±ª®© ´³ª¶¨¨ (±¬. ² ¡«. 2.1) ®²  °£³¬¥²®¢ | ½«¥¬¥²®¢ ¬ -
²°¨¶» X.

poslin(X) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ¯®«³«¨¥©®©
´³ª¶¨¨ (² ¡«. 2.1).

purelin(X) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© «¨¥©®© ´³ª-
¶¨¨  ª²¨¢ ¶¨¨ (² ¡«. 2.1).

radbas(X) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ° ¤¨ «¼®© ¡ §¨±-
®© ´³ª¶¨¨ (² ¡«. 2.1).

satlin(X)| ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ¯®«³«¨¥©®© ´³ª-
¶¨¨ ±  ±»¹¥¨¥¬ (² ¡«. 2.1).

satlins(X) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© «¨¥©®© ´³ª¶¨¨
±  ±»¹¥¨¥¬ (² ¡«. 2.1).

softmax(X) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³, ½«¥¬¥²» ª®²®°®© ¢»·¨-
±«¿¾²±¿ ¯® ´®°¬³«¥

exp (xij)
NP
i=1

exp (xij)

£¤¥ N | ·¨±«® ±²°®ª ¬ ²°¨¶»- °£³¬¥²  X.
tansig(X)| ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ±¨£¬®¨¤ «¼®© (£¨-

¯¥°¡®«¨·¥±ª¨© ² £¥±) ´³ª¶¨¨ (±¬. ² ¡«. 2.1).
tribas(X) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ²°¥³£®«¼®© ´³ª-

¶¨¨ ¯°¨ ¤«¥¦®±²¨ (±¬. ² ¡«. 2.1).
dhardlim(X,Y) | ¯°®¨§¢®¤ ¿ ¯®°®£®¢®© ´³ª¶¨¨  ª²¨¢ ¶¨¨.

�°£³¬¥² ¬¨ ¿¢«¿¾²±¿ ¬ ²°¨¶  ¢µ®¤®¢ X ¨ ¬ ²°¨¶  ¢»µ®¤®¢ Y;
¬ ²°¨¶» ¨¬¥¾² ®¤¨ ª®¢»© ° §¬¥°. �®§¢° ¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ²®£®
¦¥ ° §¬¥°  ± ³«¥¢»¬¨ ½«¥¬¥² ¬¨.

dhardlms(X,Y) | ¯°®¨§¢®¤ ¿ § ª®¢®© ´³ª¶¨¨  ª²¨¢ ¶¨¨
(±¬. ² ¡«. 2.1). �®§¢° ¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ± ³«¥¢»¬¨ ½«¥¬¥² ¬¨.

dlogsig(X,Y) | ¯°®¨§¢®¤ ¿ ±¨£¬®¨¤ «¼®© «®£¨±²¨·¥±ª®©
´³ª¶¨¨. �®§¢° ¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ± ½«¥¬¥² ¬¨ yij(1� yij).

� ° ¨¬ ¥ °»
ÁX= [0.1; 0.8; -0.7];
ÁY= logsig(X)
Y=
0.5250
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0.6900
0.3318

Á dY dX= dlogsig(X,Y)
dY dX=
0.2494
0.2139
0.2217

dposlin(X,Y) | ¯°®¨§¢®¤ ¿ ¯®«³«¨¥©®© ´³ª¶¨¨. �®§¢° -
¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ± ½«¥¬¥² ¬¨, ° ¢»¬¨ ¥¤¨¨¶¥ ¤«¿ ±®®²¢¥²±²¢¥-
»µ ¯®«®¦¨²¥«¼»µ ½«¥¬¥²®¢ ¬ ²°¨¶»- °£³¬¥²  Y ¨ ° ¢»¬¨
³«¾ ¢ ¯°®²¨¢®¯®«®¦®¬ ±«³· ¥.

dpurelin(X,Y) | ¯°®¨§¢®¤ ¿ «¨¥©®© ´³ª¶¨¨  ª²¨¢ ¶¨¨.
�®§¢° ¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ± ¥¤¨¨·»¬¨ ½«¥¬¥² ¬¨.

dradbas(X,Y) | ¯°®¨§¢®¤ ¿ ° ¤¨ «¼®© ¡ §¨±®© ´³ª¶¨¨
(±¬. ² ¡«. 2.1). �®§¢° ¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ± ½«¥¬¥² ¬¨ �2xijyij .

dsatlin(X,Y) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ¯°®¨§¢®¤®© ¯®-
«³«¨¥©®© ´³ª¶¨¨ ±  ±»¹¥¨¥¬ (² ¡«. 2.1). �«¥¬¥²» ² ª®©
¬ ²°¨¶» | ¥¤¨¨¶», ¥±«¨ ±®®²¢¥²±²¢¥»¥ ½«¥¬¥²» ¬ ²°¨¶» Y
¯°¨ ¤«¥¦ ² ¨²¥°¢ «³ (0, 1), ¨ ³«¨ ¢ ¯°®²¨¢®¯®«®¦®¬ ±«³· ¥.

dsatlins(X,Y) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ¯°®¨§¢®¤®©
«¨¥©®© ´³ª¶¨¨ ±  ±»¹¥¨¥¬ (² ¡«. 2.1). �«¥¬¥²» ² ª®©
¬ ²°¨¶» | ¥¤¨¨¶», ¥±«¨ ±®®²¢¥²±²¢¥»¥ ½«¥¬¥²» ¬ ²°¨¶» Y
¯°¨ ¤«¥¦ ² ¨²¥°¢ «³ (�1; 1), ¨ ³«¨ ¢ ¯°®²¨¢®¯®«®¦®¬ ±«³· ¥.

dtansig(X,Y) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ¯°®¨§¢®¤®©
±¨£¬®¨¤ «¼®© ´³ª¶¨¨ | £¨¯¥°¡®«¨·¥±ª®£® ² £¥±  (² ¡«. 2.1).
�«¥¬¥²» ½²®© ¬ ²°¨¶» ®¯°¥¤¥«¿¾²±¿ ¢»° ¦¥¨¥¬ 1� y2ij .

dtribas(X,Y) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ¯°®¨§¢®¤®©
²°¥³£®«¼®© ´³ª¶¨¨  ª²¨¢ ¶¨¨ (² ¡«. 2.1). �«¥¬¥²» ½²®© ¬ -
²°¨¶» ®¯°¥¤¥«¿¾²±¿ ¢»° ¦¥¨¥¬: 1, ¥±«¨ �1 < yij < 0; �1, ¥±«¨
0 6 yij < 1; 0 ¢ ¯°®²¨¢®¯®«®¦®¬ ±«³· ¥.

4.2.2. �³ª¶¨¨ ®¡³·¥¨¿ ¥©°®»µ ±¥²¥©. �®§¢®«¿¾² ³±² -
 ¢«¨¢ ²¼  «£®°¨²¬ ¨ ¯ ° ¬¥²°» ®¡³·¥¨¿ �� § ¤ ®© ª®´¨-
£³° ¶¨¨ ¯® ¦¥« ¨¾ ¯®«¼§®¢ ²¥«¿. � £°³¯¯³ ¢µ®¤¨² ±«¥¤³¾¹¨¥
´³ª¶¨¨.

[net,tr]= trainbfg(net,Pd,Tl,Ai,Q,TS,VV,TV) | ´³ª¶¨¿ ®¡³-
·¥¨¿, °¥ «¨§³¾¹ ¿ ° §®¢¨¤®±²¼ ª¢ §¨¼¾²®®¢±ª®£®  «£®°¨²-
¬  ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿ ®¸¨¡ª¨ (BFGS). �°£³¬¥²» ´³ª-
¶¨¨:

net | ¨¬¿ ®¡³· ¥¬®© ��,
Pd |  ¨¬¥®¢ ¨¥ ¬ ±±¨¢  § ¤¥°¦ »µ ¢µ®¤®¢ ®¡³· ¾¹¥©

¢»¡®°ª¨,
TI | ¬ ±±¨¢ ¶¥«¥¢»µ § ·¥¨© ¢»µ®¤®¢,
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Ai | ¬ ²°¨¶   · «¼»µ ³±«®¢¨© ¢µ®¤»µ § ¤¥°¦¥ª,
Q | ª®«¨·¥±²¢® ®¡³· ¾¹¨µ ¯ ° ¢ ®¤®¬ ¶¨ª«¥ ®¡³·¥¨¿ (° §-

¬¥° À¯ ·ª¨Á),
TS | ¢¥ª²®° ¢°¥¬¥»µ ¨²¥°¢ «®¢,
VV | ¯³±²®© ([ ]) ¬ ±±¨¢ ¨«¨ ¬ ±±¨¢ ¯°®¢¥°®·»µ ¤ »µ,
TV | ¯³±²®© ([ ]) ¬ ±±¨¢ ¨«¨ ¬ ±±¨¢ ²¥±²®¢»µ ¤ »µ.
�³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² ®¡³·¥³¾ ¥©°®³¾ ±¥²¼ net ¨  ¡®°

§ ¯¨±¥© tr ¤«¿ ª ¦¤®£® ¶¨ª«  ®¡³·¥¨¿ (tr.epoch | ®¬¥° ¶¨ª« ,
tr.perf | ²¥ª³¹ ¿ ®¸¨¡ª  ®¡³·¥¨¿, tr.vperf | ²¥ª³¹ ¿ ®¸¨¡ª 
¤«¿ ¯°®¢¥°®·®© ¢»¡®°ª¨, tr.tperf | ²¥ª³¹ ¿ ®¸¨¡ª  ¤«¿ ²¥±²®-
¢®© ¢»¡®°ª¨).

�°®¶¥±± ®¡³·¥¨¿ ¯°®¨±µ®¤¨² ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ±® § ·¥¨¿¬¨
±«¥¤³¾¹¨µ ¯ ° ¬¥²°®¢ (¢ ±ª®¡ª µ ¯°¨¢¥¤¥» § ·¥¨¿ ¯® ³¬®«-
· ¨¾):

net.trainParam.epochs (100)| § ¤ ®¥ ª®«¨·¥±²¢® ¶¨ª«®¢ ®¡³-
·¥¨¿,

net.trainParam.show (25) | ª®«¨·¥±²¢® ¶¨ª«®¢ ¤«¿ ¯®ª §  ¯°®-
¬¥¦³²®·»µ °¥§³«¼² ²®¢,

net.trainParam.goal (0) | ¶¥«¥¢ ¿ ®¸¨¡ª  ®¡³·¥¨¿,
net.trainParam.time (1) | ¬ ª±¨¬ «¼®¥ ¢°¥¬¿ ®¡³·¥¨¿ ¢

±¥ª³¤ µ,
net.trainParam.min grad (10�6) | ¶¥«¥¢®¥ § ·¥¨¥ £° ¤¨¥² ,
net.trainParam.max fail (5) | ¬ ª±¨¬ «¼® ¤®¯³±²¨¬ ¿ ª° ²-

®±²¼ ¯°¥¢»¸¥¨¿ ®¸¨¡ª¨ ¯°®¢¥°®·®© ¢»¡®°ª¨ ¯® ±° ¢¥¨¾ ±
¤®±²¨£³²»¬ ¬¨¨¬ «¼»¬ § ·¥¨¥¬,

net.trainParam.searchFcn (0srchcha0) | ¨¬¿ ¨±¯®«¼§³¥¬®£® ®¤-
®¬¥°®£®  «£®°¨²¬  ®¯²¨¬¨§ ¶¨¨.

�²°³ª²³°» ¨ ° §¬¥°» ¬ ±±¨¢®¢:
Pd | No�Ni�TS| ª«¥²®·»© ¬ ±±¨¢, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®-

°®£® Pfi,j,tsg ¥±²¼ ¬ ²°¨¶  Dij�Q,
TI | NI�TS | ª«¥²®·»© ¬ ±±¨¢, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£®

Pfi,tsg ¥±²¼ ¬ ²°¨¶  Vi�Q,
Ai | NI�LD | ª«¥²®·»© ¬ ±±¨¢, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£®

Aifi,kg ¥±²¼ ¬ ²°¨¶  Si�Q,
£¤¥
Ni = net.numInputs (ª®«¨·¥±²¢® ¢µ®¤®¢ ±¥²¨),
NI= net.numLayers (ª®«¨·¥±²¢® ¥¥ ±«®¥¢),
LD=net.numLayerDelays (ª®«¨·¥±²¢® ±«®¥¢ § ¤¥°¦ª¨),
Ri = net.inputsi.size (° §¬¥° i-£® ¢µ®¤ ),
Si = net.layersi.size (° §¬¥° i-£® ±«®¿),
Vi = net.targetsi.size (° §¬¥° ¶¥«¥¢®£® ¢¥ª²®° ),
Dij =Ri � length(net.inputWeightsi,j.delays).
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�±«¨ ¬ ±±¨¢ VV | ¥ ¯³±²®©, ²® ® ¤®«¦¥ ¨¬¥²¼ ±²°³ª²³°³,
®¯°¥¤¥«¿¥¬³¾ ±«¥¤³¾¹¨¬¨ ª®¬¯®¥² ¬¨:

VV.PD| § ¤¥°¦ »¥ § ·¥¨¿ ¢µ®¤®¢ ¯°®¢¥°®·®© ¢»¡®°ª¨,
VV.TI | ¶¥«¥¢»¥ § ·¥¨¿,
VV.Ai |  · «¼»¥ ¢µ®¤»¥ ³±«®¢¨¿,
VV.Q | ª®«¨·¥±²¢® ¯°®¢¥°®·»µ ¯ ° ¢ ®¤®¬ ¶¨ª«¥ ®¡³·¥¨¿,
VV.TS | ¢°¥¬¥»¥ ¨²¥°¢ «» ¯°®¢¥°®·®© ¢»¡®°ª¨.
�²¨ ¯ ° ¬¥²°» ¨±¯®«¼§³¾²±¿ ¤«¿ § ¤ ¨¿ ®±² ®¢  ¯°®¶¥±± 

®¡³·¥¨¿ ¢ ±«³· ¿µ, ª®£¤  ®¸¨¡ª  ¤«¿ ¯°®¢¥°®·®© ¢»¡®°ª¨ ¥
³¬¥¼¸ ¥²±¿ ¨«¨  ·¨ ¥² ¢®§° ±² ²¼.

�²°³ª²³°³,   «®£¨·³¾ ±²°³ª²³°¥ ¬ ±±¨¢  VV, ¨¬¥¥² ¬ ±-
±¨¢ TV.

� ±±¬ ²°¨¢ ¥¬ ¿ ´³ª¶¨¿, § ¤  ¿ ¢ ´®°¬¥ trainbfg(code),
¢®§¢° ¹ ¥² ¤«¿ § ·¥¨©  °£³¬¥² , ±®®²¢¥²±²¢¥®, 0pnames0 ¨
0pdefaults0 , ¨¬¥  ¯ ° ¬¥²°®¢ ®¡³·¥¨¿ ¨ ¨µ § ·¥¨¿ ¯® ³¬®«· -
¨¾.

�«¿ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ´³ª¶¨¨ ¢ ��, ®¯°¥¤¥«¿¥¬»µ ¯®«¼§®¢ ²¥-
«¥¬, ¥®¡µ®¤¨¬®:

1) ³±² ®¢¨²¼ ¯ ° ¬¥²° net.trainFcn= 0trainbfg0 (¯°¨ ½²®¬ ¯ -
° ¬¥²°»  «£®°¨²¬  ¡³¤³² § ¤ » ¯® ³¬®«· ¨¾);

2) ³±² ®¢¨²¼ ²°¥¡³¥¬»¥ § ·¥¨¿¯ ° ¬¥²°®¢ (net.trainParam).
�°®¶¥±± ®¡³·¥¨¿ ®±²  ¢«¨¢ ¥²±¿ ¢ ±«³· ¥ ¢»¯®«¥¨¿ «¾¡®£®

¨§ ±«¥¤³¾¹¨µ ³±«®¢¨©:
� ¯°¥¢»¸¥® § ¤ ®¥ ª®«¨·¥±²¢® ¶¨ª«®¢ ®¡³·¥¨¿

(net.trainParam.epochs),
� ¯°¥¢»¸¥® § ¤ ®¥ ¢°¥¬¿ ®¡³·¥¨¿

(net.trainParam.time),
� ®¸¨¡ª  ®¡³·¥¨¿ ±² «  ¬¥¼¸¥ § ¤ ®©

(net.trainParam.goal),
� £° ¤¨¥² ±² « ¬¥¼¸¥ § ¤ ®£®

(net.trainParam.min grad),
� ¢®§° ±² ¨¥ ®¸¨¡ª¨ ¯°®¢¥°®·®© ¢»¡®°ª¨ ¯® ±° ¢¥¨¾ ±

¤®±²¨£³²»¬ ¬¨¨¬ «¼»¬ ¯°¥¢»±¨«® § ¤ ®¥ § ·¥¨¥
(net.trainParam.max fail).

� ° ¨¬ ¥ °
ÁP= [0 1 2 3 4 5]; % � ¤ ¨¥ ¢µ®¤®£® ¢¥ª²®° 
ÁT= [0 0 0 1 1 1]; % � ¤ ¨¥ ¶¥«¥¢®£® ¢¥ª²®° 
Á% �®§¤ ¨¥ ¨ ²¥±²¨°®¢ ¨¥ ±¥²¨
Á net= new�([0 5],[2 1],f0tansig0,0logsig0g,0traincgf0);
Á a= sim(net,P)
a=
0.0586 0.0772 0.0822 0.0870 0.1326 0.5901

Á% �¡³·¥¨¥ ± ®¢»¬¨ ¯ ° ¬¥²° ¬¨ ¨ ¯®¢²®°®¥ ²¥±²¨°®¢ ¨¥
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Á net.trainParam.searchFcn= 0srchcha0 ;
Á net.trainParam.epochs= 50;
Á net.trainParam.show=10;
Á net.trainParam.goal= 0.1;
Á net= train(net,P,T);
TRAINCGF-srchcha, Epoch 0/50, MSE 0.295008/0.1,

Gradient 0.623241/1e-006
TRAINCGF-srchcha, Epoch 1/50, MSE 0.00824365/0.1,

Gradient 0.0173555/1e-006
TRAINCGF, Performance goal met.
Á a= sim(net,P)
a=
0.0706 0.1024 0.1474 0.9009 0.9647 0.9655

� ¤ ®¬ ¯°¨¬¥°¥ ±®§¤  ¿ ¬®£®±«®© ¿ ��, ®¡³·¥ ¿ ±
³±² ®¢ª ¬¨ ¯® ³¬®«· ¨¾, ¢ · «¥ ¯®ª § «  ¯«®µ®© °¥§³«¼² ²
®²®¡° ¦¥¨¿ ®¡³· ¾¹¥© ¢»¡®°ª¨, ® ¯®±«¥ ¨§¬¥¥¨¿ ¯ ° ¬¥²°®¢
¨ ¯®¢²®°®£® ®¡³·¥¨¿ ±¥²¨ °¥§³«¼² ² ±² « ¢¯®«¥ ¯°¨¥¬«¥¬»¬.

[net,tr]= trainbr(net,Pd,Tl,Ai,Q,TS,VV) | ´³ª¶¨¿, °¥ «¨§³-
¾¹ ¿ ² ª  §»¢ ¥¬»© � ©¥±®¢±ª¨© ¬¥²®¤ ®¡³·¥¨¿, ±³¹®±²¼ ª®-
²®°®£® § ª«¾· ¥²±¿ ¢ ¯®¤±²°®©ª¥ ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥¨© ±¥²¨   ®±®¢¥
 «£®°¨²¬  �¥¢¥¡¥°£ {� °ª¢ °¤² . � »©  «£®°¨²¬ ¬¨¨¬¨§¨-
°³¥² ª®¬¡¨ ¶¨¾ ª¢ ¤° ²®¢ ®¸¨¡®ª ¨ ¢¥±®¢ ± ¢»¡®°®¬  ¨«³·¸¥©
² ª®© (¤«¿ ¯®«³·¥¨¿  ¨«³·¸¨µ ®¡®¡¹ ¾¹¨µ ±¢®©±²¢ ±¥²¨). �² 
¯°®¶¥¤³°  ¨§¢¥±²  ª ª � ©¥±®¢±ª ¿ °¥£³«¿°¨§ ¶¨¿, ®²ª³¤  ±«¥-
¤³¥²  §¢ ¨¥ ¬¥²®¤ .

�°£³¬¥²», ¯ ° ¬¥²°», ¢®§¢° ¹ ¥¬»¥ ¢¥«¨·¨» ¨ ¨±¯®«¼§®-
¢ ¨¥ | ² ª¨¥ ¦¥, ª ª ³ ¯°¥¤»¤³¹¥© ´³ª¶¨¨. �ª § ®¥ ®±² -
¥²±¿ ¢ ±¨«¥ ¤«¿ ¢±¥µ ®±² «¼»µ ´³ª¶¨© ¤ ®© £°³¯¯».

[net,tr]= traincgb(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV)|´³ª¶¨¿ ®¡³·¥¨¿
��, °¥ «¨§³¾¹ ¿ ° §®¢¨¤®±²¼  «£®°¨²¬  ±®¯°¿¦¥»µ £° ¤¨-
¥²®¢ (² ª  §»¢ ¥¬»© ¬¥²®¤ Powell{Beale).

[net,tr]= traincgf(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV)| ´³ª¶¨¿ ®¡³·¥¨¿
��, °¥ «¨§³¾¹ ¿ ° §®¢¨¤®±²¼  «£®°¨²¬  ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° -
¥¨¿ ®¸¨¡ª¨ ¢ ±®·¥² ¨¨ ± ¬¥²®¤®¬ ®¯²¨¬¨§ ¶¨¨ �«¥²·¥° {
�®³½«« .

[net,tr]= traincgp(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ²® ¦¥, ·²® ¢ ¯°¥-
¤»¤³¹¥¬ ±«³· ¥, ® ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ ¬¥²®¤  Polak{Ribiere.

[net,tr]= traingd(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ´³ª¶¨¿, °¥ «¨§³-
¾¹ ¿ Àª« ±±¨·¥±ª¨©Á  «£®°¨²¬ ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿
®¸¨¡ª¨.

[net,tr]= traingda(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ²® ¦¥, ·²® ¢ ¯°¥-
¤»¤³¹¥¬ ±«³· ¥, ® ±  ¤ ¯² ¶¨¥© ª®½´´¨¶¨¥²  ±ª®°®±²¨ ®¡³·¥-
¨¿.
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[net,tr]= traingdm(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ´³ª¶¨¿, °¥ «¨-
§³¾¹ ¿ ¬®¤¨´¨¶¨°®¢ »©  «£®°¨²¬ ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿
®¸¨¡ª¨ ± ¢¢¥¤¥®© À¨¥°¶¨®®±²¼¾Á ª®°°¥ª¶¨¨ ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥-
¨©.

[net,tr]= traingdx(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ´³ª¶¨¿, °¥ «¨-
§³¾¹ ¿ ª®¬¡¨¨°®¢ »©  «£®°¨²¬ ®¡³·¥¨¿, ®¡º¥¤¨¿¾¹¨©
®±®¡¥®±²¨ ¤¢³µ ¢»¸¥¯°¨¢¥¤¥»µ.

[net,tr]= trainlm(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ¤  ¿ ´³ª¶¨¿
¢®§¢° ¹ ¥² ¢¥±  ¨ ±¬¥¹¥¨¿ ��, ¨±¯®«¼§³¿  «£®°¨²¬ ®¯²¨¬¨§ -
¶¨¨ �¥¢¥¡¥°£ {� °ª¢ °¤² .

[net,tr]= trainoss(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ´³ª¶¨¿, °¥ «¨-
§³¾¹ ¿ ° §®¢¨¤®±²¼  «£®°¨²¬  ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿
®¸¨¡ª¨ ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ ¬¥²®¤  ±¥ª³¹¨µ.

[net,tr]= trainrp(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ´³ª¶¨¿, °¥ «¨§³-
¾¹ ¿ ° §®¢¨¤®±²¼  «£®°¨²¬  ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿ ®¸¨¡-
ª¨, ² ª  §»¢ ¥¬»© ³¯°³£¨©  «£®°¨²¬ ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿
(resilient backpropagation algorithm, RPROP).

[net,tr]= trainscg(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ¤  ¿ ´³ª¶¨¿
¢®§¢° ¹ ¥² ¢¥±  ¨ ±¬¥¹¥¨¿ ��, ¨±¯®«¼§³¿  «£®°¨²¬ ¬ ±¸² ¡¨-
°³¥¬»µ ±®¯°¿¦¥»µ £° ¤¨¥²®¢.

[net,tr]= trainwb(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ¤  ¿ ´³ª¶¨¿
ª®°°¥ª²¨°³¥² ¢¥±  ¨ ±¬¥¹¥¨¿ ±¥²¨ ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ± § ¤ ®©
´³ª¶¨¥© ®¡³·¥¨¿ ¥©°®®¢.

[net,tr]= trainwb1(net,Pd,TI,Ai,Q,TS,VV) | ²® ¦¥, ·²® ¨ ¯°¥-
¤»¤³¹ ¿ ´³ª¶¨¿, ® ®¤®¢°¥¬¥®   ¢µ®¤ ±¥²¨ ¯°¥¤º¿¢«¿¥²±¿
²®«¼ª® ®¤¨ ¢¥ª²®° ¢µ®¤ .

[net,Ac,El] = adaptwb(net,Pd,TI,Ai,Q,TS) | ´³ª¶¨¿  ¤ ¯² -
¶¨¨ ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥¨© ��. �±¯®«¼§³¥²±¿ ±®¢¬¥±²® ± ´³ª¶¨¿¬¨
(±¬. ¨¦¥) newp ¨ newlin. �®§¢° ¹ ¥² ¬ ±±¨¢ ¢»µ®¤®¢ ±«®¥¢ Ac
¨ ¬ ±±¨¢ ®¸¨¡®ª ±«®¥¢ EI.

4.2.3. �³ª¶¨¨  ±²°®©ª¨ ±«®¥¢ ¥©°®®¢. �³ª¶¨¨ ¤ ®©
£°³¯¯» ¿¢«¿¾²±¿ ¢±¯®¬®£ ²¥«¼»¬¨ ¯°¨ ° ¡®²¥ ± ¥ª®²®°»¬¨ ° ±-
±¬®²°¥»¬¨ ´³ª¶¨¿¬¨ ®¡³·¥¨¿ �� ( ¯°¨¬¥°, trainwb,
trainwb1, adaptwb),   ² ª¦¥ ¨±¯®«¼§³¾²±¿ ¯°¨  ±²°®©ª µ ®¤-
®±«®©»µ ¥©°®±¥²¥¢»µ ±²°³ª²³° (¯¥°±¥¯²°®®¢, ±«®¥¢ �®µ®¥ 
¨ ². ¯.).

[dB,LS]= learncon(B,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS)|´³ª¶¨¿
 ±²°®©ª¨ ¢¥±®¢ ± ¢¢¥¤¥¨¥¬ À·³¢±²¢  ±¯° ¢¥¤«¨¢®±²¨Á (±¬. ¢»¸¥).
�°£³¬¥²»:

B | S�1 ¢¥ª²®° ±¬¥¹¥¨©,
P | 1�Q ¢µ®¤®© ¢¥ª²®°,
Z | S�Q ¬ ²°¨¶  ¢§¢¥¸¥»µ ¢µ®¤®¢,
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N | S�Q ¬ ²°¨¶  ¢µ®¤®¢,
A | S�Q ¬ ²°¨¶  ¢»µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢,
T | S�Q ¬ ²°¨¶  ¶¥«¥¢»µ ¢¥ª²®°®¢ ±«®¿,
E | S�Q ¬ ²°¨¶  ®¸¨¡®ª,
gW | S�R £° ¤¨¥² ª°¨²¥°¨¿ ½´´¥ª²¨¢®±²¨ ¯® ®²®¸¥¨¾

ª ¢¥ª²®°³ ¢¥±®¢,
gA | S�Q £° ¤¨¥² ª°¨²¥°¨¿ ½´´¥ª²¨¢®±²¨ ¯® ®²®¸¥¨¾

ª ¢¥ª²®°³ ¢»µ®¤ ,
D | S�S ¬ ²°¨¶  ° ±±²®¿¨© ¬¥¦¤³ ¥©°® ¬¨,
LP | ¯ ° ¬¥²° ®¡³·¥¨¿, LP= [ ],
LS | ±®±²®¿¨¥ ®¡³·¥¨¿, ¢  · «¥ | [ ].
�®§¢° ¹ ¥¬»¥ ¢¥«¨·¨»:
dB | S�1 ¢¥ª²®° ¨§¬¥¥¨© ¢¥±®¢ (¨«¨ ±¬¥¹¥¨©),
LS | ®¢®¥ ±®±²®¿¨¥ ®¡³·¥¨¿.
�³ª¶¨¿ ¢ ´®°¬¥ learncon(code) ¢®§¢° ¹ ¥² ±«¥¤³¾¹³¾ ¨-

´®°¬ ¶¨¾:
¯°¨  °£³¬¥²¥ 0pnames0 | ¨¬¥  ¯ ° ¬¥²°®¢ ®¡³·¥¨¿,
¯°¨ 0pdefaults0 | § ·¥¨¿ ¯ ° ¬¥²°®¢ ¯® ³¬®«· ¨¾,
¯°¨ 0needg0 | 1, ¥±«¨ ½²  ´³ª¶¨¿ ¨±¯®«¼§³¥² gW ¨«¨ gA.
�«£®°¨²¬ ¢»¯®«¥¨¿ ´³ª¶¨¨ ± · «  ¢»·¨±«¿¥² À·³¢±²¢®

±¯° ¢¥¤«¨¢®±²¨Á ¥©°®  ¯® ¢»° ¦¥¨¾ c= (1-lr)�c+lr�a,   ³¦¥
§ ²¥¬ ª®°°¥ª²¨°³¥² ¢¥± ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ± ´®°¬³«®©

b= exp(1-log(c))-b.

� ° ¨¬ ¥ °

Á a= rand(3,1);
Á b= rand(3,1);
Á lp.lr= 0.5; % � ¤ ¨¥ ¯ ° ¬¥²°  ®¡³·¥¨¿
Á dW= learncon(b,[ ],[ ],[ ],a,[ ],[ ],[ ],[ ],[ ],Ip,[ ])
dW=
0.3449
0.7657
0.5405

learngd | ´³ª¶¨¿ ª®°°¥ª¶¨¨ ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥¨©, °¥ «¨§³¾-
¹ ¿ £° ¤¨¥²»©  «£®°¨²¬ ®¯²¨¬¨§ ¶¨¨.

� ¯¨±¼:
[dW,LS]= learngd(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS)
[db,LS]= learngd(b,ones(1,Q),Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS)
info= learngd(code)

�¯ ¨ ±   ¨ ¥. �°£³¬¥²» ´³ª¶¨¨: W | ¬ ²°¨¶  ¢¥±®¢ ¨«¨
¢¥ª²®° ±¬¥¹¥¨¿, ®±² «¼»¥  °£³¬¥²» | ª ª ³ ¯°¥¤»¤³¹¥©´³ª-
¶¨¨.

�®§¢° ¹ ¥¬»¥ ¯ ° ¬¥²°» | ª ª ³ ¯°¥¤»¤³¹¥© ´³ª¶¨¨.
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learngdm | ´³ª¶¨¿ ¯° ª²¨·¥±ª¨   «®£¨·  ¯°¥¤»¤³¹¥©,
® ¨±¯®«¼§³¥¬»©  «£®°¨²¬ ®¯²¨¬¨§ ¶¨¨ | £° ¤¨¥²»© ¬¥²®¤ ±
¨¥°¶¨®®© ±®±² ¢«¿¾¹¥©.

[dW,LS]= learnh(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS) | ´³ª¶¨¿
ª®°°¥ª¶¨¨ ¢¥±®¢, ¨±¯®«¼§³¾¹ ¿ ¯° ¢¨«® �¥¡¡ , ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ±
ª®²®°»¬ ¢¥±  ª®°°¥ª²¨°³¾²±¿ ¯® ¢»° ¦¥¨¾ dw=lr�a�p0.

[dW,LS]= learnhd(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS)| ´³ª¶¨¿
°¥ «¨§³¥² ¬®¤¨´¨ª ¶¨¾ ¯° ¢¨«  �¥¡¡ , ¯°¨ ª®²®°®¬ ª®°°¥ª²¨-
°®¢ª  ¢¥±®¢ ®±³¹¥±²¢«¿¥²±¿ ¯® ±®®²®¸¥¨¾: dw= lr�a�p0-dr�w.

[dW,LS]= learnis(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS)| ´³ª¶¨¿
¯®¤±²°®©ª¨ ¢¥±®¢ À¢µ®¤®© §¢¥§¤»Á (¥©°®  ±«®¿ �°®±±¡¥°£ ),
°¥ «¨§³¾¹ ¿ ¢»° ¦¥¨¥: dw= lr�a�(p0-w).

[dW,LS]= learnk(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS) | ´³ª¶¨¿
¯®¤±²°®©ª¨ ¢¥±®¢ ±«®¿ �®µ®¥ , °¥ «¨§³¾¹ ¿ ¢»° ¦¥¨¥ dw=
= lr�(p0-w), ¥±«¨ a 6= 0, ¨ 0 ¢ ¯°®²¨¢®¯®«®¦®¬ ±«³· ¥.

[dW,LS]= learnlv1(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS) ¨
[dW,LS]= learnlv2(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS) | ´³ª-

¶¨¨  ±²°®©ª¨ ±¥²¥© ¢±²°¥·®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿.
[dW,LS]= learnos(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS)| ´³ª¶¨¿

 ±²°®©ª¨ ¥©°®  ²¨¯  À¢»µ®¤ ¿ §¢¥§¤ Á, °¥ «¨§³¾¹ ¿ ¢»° -
¦¥¨¥: dw= lr�(a-w)�p0.

[dW,LS]= learnp(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS)|´³ª¶¨¿,
°¥ «¨§³¾¹ ¿  «£®°¨²¬ ®¡³·¥¨¿ ¯¥°±¥¯²°® .

[dW,LS]= learnpn(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS) | ²® ¦¥,
·²® ¨ ¯°¥¤»¤³¹ ¿ ´³ª¶¨¿, ® ± ®°¬ «¨§ ¶¨¥© ¢µ®¤®¢. �®«¥¥
½´´¥ª²¨¢  ¯°¨ ¡®«¼¸¨µ ¨§¬¥¥¨¿µ ¢µ®¤»µ ±¨£ «®¢.

[dW,LS]= learnsom(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS) | ´³ª-
¶¨¿ ®¡³·¥¨¿ ± ¬®®°£ ¨§³¾¹¨µ±¿ ª °².

[dW,LS]= learnwh(W,P,Z,N,A,T,E,gW,gA,D,LP,LS) | ´³ª-
¶¨¿ ®¡³·¥¨¿, °¥ «¨§³¾¹ ¿ ² ª  §»¢ ¥¬»©  «£®°¨²¬ �¨¤°®¢ {
�®´´  (Widrow{Ho�), ®±®¢ »©   ±®®²®¸¥¨¨

dw= lr�e�pn0 ¨ ¨§¢¥±²»© ² ª¦¥, ª ª ¤¥«¼² -¯° ¢¨«® ¨«¨ ¯° -
¢¨«®  ¨¬¥¼¸¨µ ª¢ ¤° ²®¢.

4.2.4. �³ª¶¨¨ ®¤®¬¥°®© ®¯²¨¬¨§ ¶¨¨. �³ª¶¨¨ ¤ ®©
£°³¯¯» ¬®¦® ° ±±¬ ²°¨¢ ²¼ ª ª ¢±¯®¬®£ ²¥«¼»¥ ¤«¿ ´³ª¶¨©
®¡³·¥¨¿ ¥©°®»µ ±¥²¥©. �¥ «¨§³¾² ° §«¨·»¥  «£®°¨²¬» ®¤-
®¬¥°®£® ¯®¨±ª .

srchbac | ´³ª¶¨¿ °¥ «¨§³¥² ² ª  §»¢ ¥¬»©  «£®°¨²¬ ¯¥°¥-
¡®°  ± ¢®§¢° ² ¬¨ (backtracking).

srchbre | ´³ª¶¨¿ °¥ «¨§³¥² ª®¬¡¨¨°®¢ »© ¬¥²®¤ ®¯²¨-
¬¨§ ¶¨¨, ®¡º¥¤¨¿¾¹¨© ¬¥²®¤ §®«®²®£® ±¥·¥¨¿ ¨ ª¢ ¤° ²¨·³¾
¨²¥°¯®«¿¶¨¾.
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srchcha | ´³ª¶¨¿ °¥ «¨§³¥² ° §®¢¨¤®±²¼ ¬¥²®¤  ®¯²¨¬¨-
§ ¶¨¨ ± ¯°¨¬¥¥¨¥¬ ª³¡¨·¥±ª®© ¨²¥°¯®«¿¶¨¨.

srchgol | ´³ª¶¨¿ °¥ «¨§³¥² ¬¥²®¤ §®«®²®£® ±¥·¥¨¿.
srchhyb | ´³ª¶¨¿ °¥ «¨§³¥² ª®¬¡¨¨°®¢ »© ¬¥²®¤ ®¯²¨-

¬¨§ ¶¨¨, ®¡º¥¤¨¿¾¹¨© ¬¥²®¤ ¤¨µ®²®¬¨¨ ¨ ª³¡¨·¥±ª³¾ ¨²¥°¯®-
«¿¶¨¾.

4.2.5. �³ª¶¨¨ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨ ±«®¥¢ ¨ ±¬¥¹¥¨©. �«¿ ¬®-
£¨µ ¥©°®»µ ±¥²¥© ½² ¯®¬, ¯°¥¤¢ °¿¾¹¨¬ ¯°®¶¥¤³°³ ¨µ ®¡³·¥-
¨¿, ¿¢«¿¥²±¿ ½² ¯ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨ (§ ¤ ¨¿ ¥ª®²®°»µ | ®¡»·®
¢»¡¨° ¥¬»µ ±«³· ©»¬ ®¡° §®¬) ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥¨© ±¥²¨. � ª ¿
¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¿ ¢»¯®«¿¥²±¿ ± ¯®¬®¹¼¾ ´³ª¶¨© ¤ ®© £°³¯¯».

initcon(S,PR) | ´³ª¶¨¿, ³±²  ¢«¨¢ ¾¹ ¿ ±¬¥¹¥¨¿ ¥©-
°®®¢ ¢ § ¢¨±¨¬®±²¨ ®² ±°¥¤¥£® ¢»µ®¤  ¥©°® . �°£³¬¥²»:
s | ª®«¨·¥±²¢® ¥©°®®¢, PR= [Pmin Pmax] | ¬ ²°¨¶  (± ¤¢³¬¿
±²®«¡¶ ¬¨) ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨© ¢µ®¤®¢, ¯®
³¬®«· ¨¾ [1 1]. �®§¢° ¹ ¥² ¢¥ª²®° ±¬¥¹¥¨©. �±¯®«¼§³¥²±¿ ±®-
¢¬¥±²® ± ª®¬ ¤®© learncon.

� ° ¨¬ ¥ °
Á b= initcon(3)
b=
8.1548
8.1548
8.1548

initzero | ´³ª¶¨¿ § ¤ ¨¿ ³«¥¢»µ  · «¼»µ § ·¥¨© ¢¥-
± ¬ ¨«¨ ±¬¥¹¥¨¿¬. �°£³¬¥²» ²¥ ¦¥, ·²® ¨ ³ ¯°¥¤»¤³¹¥© ª®-
¬ ¤».

midpoint(S,PR)|´³ª¶¨¿ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨, ³±²  ¢«¨¢ ¾¹ ¿
¢¥±  ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ±® ±°¥¤¨¬¨ § ·¥¨¿¬¨ ¢µ®¤®¢.

randnc(S,R) | ´³ª¶¨¿ § ¤ ¨¿ ¬ ²°¨¶» ¢¥±®¢. �®§¢° ¹ ¥²
¬ ²°¨¶³ ° §¬¥°  S�R ±® ±«³· ©»¬¨ ½«¥¬¥² ¬¨, ®°¬ «¨§®¢ -
³¾ ¯® ±²®«¡¶ ¬ (¢¥ª²®°»-±²®«¡¶» ¨¬¥¾² ¥¤¨¨·³¾ ¤«¨³).

randnr(S,R)| ²® ¦¥, ·²® ¯°¥¤»¤³¹ ¿ ´³ª¶¨¿, ® ¢®§¢° ¹ ¥²
¬ ²°¨¶³ ¢¥±®¢, ®°¬ «¨§®¢ ³¾ ¯® ±²°®ª ¬.

rands | ´³ª¶¨¿ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨ ¢¥±®¢/±¬¥¹¥¨© § ¤ ¨¥¬
¨µ ±«³· ©»µ § ·¥¨© ¨§ ¤¨ ¯ §®  [�1; 1].

� ¯¨±¼:
W=rands(S,PR)
M= rands(S,R)
v= rands(S)
�¯ ¨ ±   ¨ ¥. �°£³¬¥²» ²¥ ¦¥, ·²® ¨ ¤«¿ ´³ª¶¨¨ initcon;

§ ·¥¨¥ R ¯® ³¬®«· ¨¾ �1. �®§¢° ¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ±®®²¢¥²-
±²¢³¾¹¥£® ° §¬¥° .
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4.2.6. �³ª¶¨¨ ±®§¤ ¨¿ ¥©°®»µ ±¥²¥©
network | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ¥©°®®© ±¥²¨ ¯®«¼§®¢ ²¥«¿.
� ¯¨±¼:
net= network
net=
network(numInputs,numLayers,biasConnect,inputConnect,
layerConnect,outputConnect,targetConnect)
�¯ ¨ ±   ¨ ¥. �³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² ±®§¤ ³¾ ¥©°®³¾ ±¥²¼

± ¨¬¥¥¬ net ¨ ±® ±«¥¤³¾¹¨¬¨ µ ° ª²¥°¨±²¨ª ¬¨ (¢ ±ª®¡ª µ ¤ »
§ ·¥¨¿ ¯® ³¬®«· ¨¾):

numInputs | ª®«¨·¥±²¢® ¢µ®¤®¢ (0).
numLayers | ª®«¨·¥±²¢® ±«®¥¢ (0),
biasConnect | ¡³«¥¢±ª¨© ¢¥ª²®° ± ·¨±«®¬ ½«¥¬¥²®¢, ° ¢»¬

ª®«¨·¥±²¢³ ±«®¥¢ (³«¨),
inputConnect | ¡³«¥¢±ª ¿ ¬ ²°¨¶  ± ·¨±«®¬ ±²°®ª, ° ¢»¬

ª®«¨·¥±²¢³ ±«®¥¢, ¨ ·¨±«®¬ ±²®«¡¶®¢, ° ¢»¬ ª®«¨·¥±²¢³ ¢µ®¤®¢
(³«¨),

layerConnect | ¡³«¥¢±ª ¿ ¬ ²°¨¶  ± ·¨±«®¬ ±²°®ª ¨ ±²®«¡¶®¢,
° ¢»¬ ª®«¨·¥±²¢³ ±«®¥¢ (³«¨),

outputConnect| ¡³«¥¢±ª¨© ¢¥ª²®°-±²°®ª  ± ·¨±«®¬ ½«¥¬¥²®¢,
° ¢»¬ ª®«¨·¥±²¢³ ±«®¥¢ (³«¨).

targetConnect | ¢¥ª²®°-±²°®ª , ² ª ¿ ¦¥, ª ª ¯°¥¤»¤³¹ ¿
(³«¨).

net= newc(PR,S,KLR,CLR) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ±«®¿ �®µ®-
¥ . �³ª¶¨¿ ¨±¯®«¼§³¥²  °£³¬¥²»:

PR| R�2 ¬ ²°¨¶³ ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨©
¤«¿ R ¢µ®¤»µ ½«¥¬¥²®¢,

S | ·¨±«® ¥©°®®¢,
KLR| ª®½´´¨¶¨¥² ®¡³·¥¨¿ �®µ®¥  (¯® ³¬®«· ¨¾ 0.01),
CLR | ª®½´´¨¶¨¥² À±¯° ¢¥¤«¨¢®±²¨Á (¯® ³¬®«· ¨¾ 0.001)
¨ ¢®§¢° ¹ ¥² ±«®© �®µ®¥  ± § ¤ »¬ ¨¬¥¥¬.
net= newcf(PR,[S1 S2...SNI],TF1TF2...TFNI,BTF,BLF,PF)|

´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ° §®¢¨¤®±²¨ ¬®£®±«®©®© �� ± ®¡° ²»¬
° ±¯°®±²° ¥¨¥¬ ®¸¨¡ª¨ | ² ª  §»¢ ¥¬®© ª ±ª ¤®© ��. � -
ª ¿ ±¥²¼ ±®¤¥°¦¨² ±ª°»²»µ NI ±«®¥¢, ¨±¯®«¼§³¥² ¢µ®¤»¥ ´³ª-
¶¨¨ ²¨¯  dotprod ¨ netsum, ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¿ ±¥²¨ ®±³¹¥±²¢«¿¥²±¿
´³ª¶¨¥© initnw.

�°£³¬¥²» ´³ª¶¨¨:
PR| R�2 ¬ ²°¨¶  ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨©

R ¢µ®¤»µ ½«¥¬¥²®¢,
Si | ° §¬¥° i-£® ±ª°»²®£® ±«®¿, ¤«¿ NI ±«®¥¢,
TFi | ´³ª¶¨¿  ª²¨¢ ¶¨¨ ¥©°®®¢ i-£® ±«®¿, ¯® ³¬®«· ¨¾

0tansig0.
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BTF | ´³ª¶¨¿ ®¡³·¥¨¿ ±¥²¨, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0traingd0 .
BLF | ´³ª¶¨¿  ±²°®©ª¨ ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥¨©, ¯® ³¬®«· ¨¾

0learngdm0 .
PF | ´³ª¶¨¿ ®¸¨¡ª¨, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0mse0.

� ° ¨¬ ¥ °
ÁP= [0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10];
ÁT= [0 1 2 3 4 3 2 1 2 3 4];
Á net= newcf([0 10],[5 1],0tansig0 0purelin0); % �®§¤ ¨¥ ®¢®© ±¥²¨
Á net.trainParam.epochs= 50; % � ¤ ¨¥ ª®«¨·¥±²¢  ¶¨ª«®¢

®¡³·¥¨¿
Á net= train(net,P,T); % �¡³·¥¨¥ ��
TRAINLM, Epoch 0/50, MSE 7.77493/0,

Gradient 138.282/1e-010
TRAINLM, Epoch 25/50, MSE 4.01014e-010/0,

Gradient 0.00028557/1e-010
TRAINLM, Epoch 50/50, MSE 1.13636e-011/0,

Gradient 1.76513e-006/1e-010
TRAINLM, Maximum epoch reached, performance goal was not met.
ÁY=sim(net,P); % �±¯®«¼§®¢ ¨¥ ��
Á plot(P,T,P,Y,0okv) % �° ´¨·¥±ª ¿ ¨««¾±²° ¶¨¿ ° ¡®²» ±¥²¨

�¨±. 4.1. �««¾±²° ¶¨¿ ° ¡®²» ±¥²¨

�  °¨±. 4.1 ²®·ª ¬¨ ®²®¡° ¦¥» ½«¥¬¥²» ®¡³· ¾¹¥© ¢»¡®°ª¨,
«¨¨¥© | ¢»µ®¤ ±¥²¨.
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net= newelm(PR,[S1 S2...SNI],TF1TF2...TFNI,BTF,BLF,PF){
´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ±¥²¨ �«¬  . �°£³¬¥²» | ² ª¨¥ ¦¥, ª ª ¨ ³
¯°¥¤»¤³¹¥© ´³ª¶¨¨.

net= new�(PR,[S1 S2...SNI],TF1 TF2...TFNI,BTF,BLF,PF)|
´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ Àª« ±±¨·¥±ª®©Á ¬®£®±«®©®© �� ± ®¡³·¥¨¥¬
¯® ¬¥²®¤³ ®¡° ²®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿ ®¸¨¡ª¨.

net= new�td(PR,ID,[S1 S2...SNI],TF1 TF2...TFNI,BTF,BLF,
PF) | ²® ¦¥, ·²® ¨ ¯°¥¤»¤³¹ ¿ ´³ª¶¨¿, ® ±  «¨·¨¥¬ § ¤¥°-
¦¥ª ¯® ¢µ®¤ ¬. �®¯®«¨²¥«¼»©  °£³¬¥² ID | ¢¥ª²®° ¢µ®¤»µ
§ ¤¥°¦¥ª.

net= newgrnn(P,T,spread)| ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ®¡®¡¹¥®-°¥-
£°¥±±¨®®© ±¥²¨. �°£³¬¥²»:

P | R�Q ¬ ²°¨¶  Q ¢µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢,
T | S�Q ¬ ²°¨¶  Q ¶¥«¥¢»µ ¢¥ª²®°®¢,
spread | ®²ª«®¥¨¥ (¯® ³¬®«· ¨¾ 1.0).
net= newhop(T)| ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ±¥²¨ �®¯´¨«¤ . �±¯®«¼-

§³¥² ²®«¼ª® ®¤¨  °£³¬¥².
T | R�Q ¬ ²°¨¶  Q ¶¥«¥¢»µ ¢¥ª²®°®¢ (§ ·¥¨¿ ½«¥¬¥²®¢

¤®«¦» ¡»²¼ +1 ¨«¨ �1).
net= newlin(PR,S,ID,LR) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ±«®¿ «¨¥©-

»µ ¥©°®®¢. �°£³¬¥²»:
PR| R�2 ¬ ²°¨¶  ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨©

¤«¿ R ¢µ®¤»µ ½«¥¬¥²®¢,
S | ·¨±«® ½«¥¬¥²®¢ ¢ ¢»µ®¤®¬ ¢¥ª²®°¥,
ID | ¢¥ª²®° ¢µ®¤®© § ¤¥°¦ª¨ (¯® ³¬®«· ¨¾ [0]),
LR | ª®½´´¨¶¨¥² ®¡³·¥¨¿ (¯® ³¬®«· ¨¾ 0.01).
�®§¢° ¹ ¥²±¿ ®¢»© «¨¥©»© ±«®©.
�°¨ § ¯¨±¨ ¢ ´®°¬¥ net= newlin(PR,S,0,P) ¨±¯®«¼§³¥²±¿  °£³-

¬¥²
P | ¬ ²°¨¶  ¢µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢,
¢®§¢° ¹ ¥²±¿ «¨¥©»© ±«®© ± ¬ ª±¨¬ «¼® ¢®§¬®¦»¬ ª®-

½´´¨¶¨¥²®¬ ®¡³·¥¨¿ ¯°¨ § ¤ ®© P.
net= newlind(P,T) | ´³ª¶¨¿ ¯°®¥ª²¨°®¢ ¨¿ ®¢®£® «¨¥©-

®£® ±«®¿. �  ¿ ´³ª¶¨¿ ¯® ¬ ²°¨¶ ¬ ¢µ®¤»µ ¨ ¢»µ®¤»µ
¢¥ª²®°®¢ ¬¥²®¤®¬  ¨¬¥¼¸¨µ ª¢ ¤° ²®¢ ®¯°¥¤¥«¿¥² ¢¥±  ¨ ±¬¥-
¹¥¨¿ «¨¥©®© ��.

net= newlvq(PR,S1,PC,LR,LF) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ±¥²¨
¢±²°¥·®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿.

�°£³¬¥²»:
PR| R�2 ¬ ²°¨¶  ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨©

R ¢µ®¤»µ ½«¥¬¥²®¢,
S1 | ·¨±«® ±ª°»²»µ ¥©°®®¢,
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PC | S2 ½«¥¬¥²®¢ ¢¥ª²®° , § ¤ ¾¹¨µ ¤®«¨ ¯°¨ ¤«¥¦®±²¨
ª ° §«¨·»¬ ª« ±± ¬,

LR | ª®½´´¨¶¨¥² ®¡³·¥¨¿, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0.01,
LF | ´³ª¶¨¿ ®¡³·¥¨¿, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0learnlv20 .
net= newp(PR,S,TF,LF) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ¯¥°±¥¯²°® .
�°£³¬¥²»:
PR| R�2 ¬ ²°¨¶  ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨©

R ¢µ®¤»µ ½«¥¬¥²®¢,
S | ·¨±«® ¥©°®®¢,
TF | ´³ª¶¨¿  ª²¨¢ ¶¨¨, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0hardlim0 ,
LF | ´³ª¶¨¿ ®¡³·¥¨¿, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0learnp0 .
net= newpnn(P,T,spread) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ¢¥°®¿²®±²®©

��. �°£³¬¥²» | ª ª ³ ´³ª¶¨¨ newgrnn.
net= newrb(P,T,goal,spread) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ±¥²¨ ± ° -

¤¨ «¼»¬¨ ¡ §¨±»¬¨ ½«¥¬¥² ¬¨. �°£³¬¥²» P, T, spread |
² ª¨¥ ¦¥, ª ª ³ ´³ª¶¨¨ newgrnn;  °£³¬¥² goal| § ¤  ¿ ±°¥¤-
¥ª¢ ¤° ²¨· ¿ ®¸¨¡ª .

net= newrbe(P,T,spread) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ±¥²¨ ± ° ¤¨ «¼-
»¬¨ ¡ §¨±»¬¨ ½«¥¬¥² ¬¨ ± ³«¥¢®© ®¸¨¡ª®©   ®¡³· ¾¹¥©
¢»¡®°ª¥.

net= newsom(PR,[D1,D2,...],TFCN,DFCN,OLR,OSTEPS,TLR,
TND) | ´³ª¶¨¿ ±®§¤ ¨¿ ± ¬®®¡³· ¾¹¥©±¿ ª °²» ±  °£³¬¥-
² ¬¨:

PR| R�2 ¬ ²°¨¶  ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨©
R ¢µ®¤»µ ½«¥¬¥²®¢,

I | ° §¬¥°» i-£® ±«®¿, ¯® ³¬®«· ¨¾ [5 8],
TFCN | ²®¯®«®£¨·¥±ª ¿ ´³ª¶¨¿, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0hextop0,
DFCN | ´³ª¶¨¿ ° ±±²®¿¨¿, ¯® ³¬®«· ¨¾ 0linkdist0 ,
OLR| ª®½´´¨¶¨¥² ®¡³·¥¨¿ ´ §» ³¯®°¿¤®·¨¢ ¨¿, ¯® ³¬®«-

· ¨¾ 0.9,
OSTEPS | ·¨±«® ¸ £®¢ ´ §» ³¯®°¿¤®·¨¢ ¨¿, ¯® ³¬®«· ¨¾

1000,
TLR| ª®½´´¨¶¨¥² ®¡³·¥¨¿ ´ §»  ±²°®©ª¨, ¯® ³¬®«· ¨¾

0.02,
TND | ° ±±²®¿¨¥ ¤«¿ ´ §»  ±²°®©ª¨, ¯® ³¬®«· ¨¾ 1.

4.2.7. �³ª¶¨¨ ¯°¥®¡° §®¢ ¨¿ ¢µ®¤®¢ ±¥²¨. �³ª¶¨¨ ¤ ®©
£°³¯¯» ¯°¥®¡° §³¾² § ·¥¨¿ ¢µ®¤®¢ ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ ®¯¥° ¶¨©
³¬®¦¥¨¿ ¨«¨ ±³¬¬¨°®¢ ¨¿.

netprod(Z1,Z2,...) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³, ½«¥¬¥²» ª®²®°®©
®¯°¥¤¥«¿¾²±¿ ª ª ¯°®¨§¢¥¤¥¨¿ ½«¥¬¥²®¢ ¢µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢ ¨
±¬¥¹¥¨©. �°£³¬¥²» Z1,Z2,... | ¬ ²°¨¶», ·¼¨ ±²®«¡¶»  ±±®-
¶¨¨°®¢ » ± ¢µ®¤ ¬¨ ¨«¨ ±¬¥¹¥¨¿¬¨.
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� ° ¨¬ ¥ °»

Á z1= [1 2 4;3 4 1];
Á z2= [-1 2 2; -5 -6 1];
Á n=netprod(z1,z2)
n=
-1 4 8
-15 -24 1

Á b= [0; -1];
Á n=netprod(z1,z2,concur(b,3)) % �³ª¶¨¿ concur(b,3) ±®§¤ ¥² 3 ª®-

¯¨¨ ¢¥ª²®°  ±¬¥¹¥¨¿
n=
0 0 0
15 24 -1

netsum(Z1,Z2,...)| ²® ¦¥, ·²® ¢ ¯°¥¤»¤³¹¥¬ ±«³· ¥, ® ¢¬¥±²®
³¬®¦¥¨¿ ¨±¯®«¼§³¥²±¿ ±³¬¬¨°®¢ ¨¥.

dnetprod(Z,N)| ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ § ·¥¨© ¯¥°¢®© ¯°®¨§-
¢®¤®© ¢µ®¤®¢, ¯°¥®¡° §®¢ »µ ´³ª¶¨¥© N=netprod(Z1,Z2,...).

� ° ¨¬ ¥ °

ÁZ1= [0; 1; -1];
ÁZ2= [1; 0.5; 1.2];
ÁN=netprod(Z1,Z2)
N=

0
0.5000
-1.2000

Á dN dZ2= dnetprod(Z2,N)
dN dZ2=
0
1
-1

dnetsum(Z,N) | ²® ¦¥, ·²® ¨ ¢ ¯°¥¤»¤³¹¥¬ ±«³· ¥, ® ¯®
®²®¸¥¨¾ ª ´³ª¶¨¨ netsum(Z1,Z2,...).

4.2.8. �³ª¶¨¨ ¢¥±®¢ ¨ ° ±±²®¿¨©
boxdist(pos) | ´³ª¶¨¿ ®¯°¥¤¥«¥¨¿ box-° ±±²®¿¨¿ ¬¥¦¤³

¥©°® ¬¨ ¢ ±«®¥. �¬¥¥² ®¤¨  °£³¬¥² pos-¬ ²°¨¶³ ° §¬¥° 
N�S, ½«¥¬¥²» ª®²®°®© ®¯°¥¤¥«¿¾² ª®®°¤¨ ²» ¥©°®®¢, ¢®§-
¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ ° §¬¥°  S�S ° ±±²®¿¨©. � ±±²®¿¨¿ (½«¥¬¥²»
¢®§¢° ¹ ¥¬®© ¬ ²°¨¶») ¢»·¨±«¿¾²±¿ ¯® ¢»° ¦¥¨¾:

Dij = max(abs(Pi� Pj)), £¤¥ Pi ¨ Pj | ¢¥ª²®°», ±®¤¥°¦ ¹¨¥
ª®®°¤¨ ²» ¥©°®®¢ i ¨ j.
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� ° ¨¬ ¥ °

Á pos= rand(3,4) % �«³· ©®¥ ° §¬¥¹¥¨¥ 4-µ ¥©°®®¢ ¢ 3-¬¥°®¬
¯°®±²° ±²¢¥ (£¥¥° ¶¨¿ ±«³· ©®© ¬ ²°¨¶» 3�4)

pos =
0.8600 0.4966 0.6449 0.3420
0.8537 0.8998 0.8180 0.2897
0.5936 0.8216 0.6602 0.3412

Á d=boxdist(pos)
d=

0 0.3635 0.2151 0.5639
0.3635 0 0.1614 0.6100
0.2151 0.1614 0 0.5282
0.5639 0.6100 0.5282 0

dist | ´³ª¶¨¿ ¢»·¨±«¥¨¿ ¥¢ª«¨¤®¢  ° ±±²®¿¨¿.
� ¯¨±¼:
Z=dist(W,P)| ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³, ½«¥¬¥²» ª®²®°®© ¿¢«¿-

¾²±¿ ¥¢ª«¨¤®¢»¬¨ ° ±±²®¿¨¿¬¨ ¬¥¦¤³ ±²°®ª ¬¨ (¢¥ª²®° ¬¨) ¬ -
²°¨¶» W ¨ ±²®«¡¶ ¬¨ ¬ ²°¨¶» P (¬ ²°¨¶» ¤®«¦» ¨¬¥²¼ ±®®²-
¢¥²±²¢³¾¹¨¥ ° §¬¥°»).

D=dist(pos) | ¢ ² ª®© ´®°¬¥ ´³ª¶¨¿   «®£¨·  ´³ª¶¨¨
boxdist(pos) §  ²¥¬ ¨±ª«¾·¥¨¥¬, ·²® ¢®§¢° ¹ ¥²±¿ ¬ ²°¨¶  ¥¢-
ª«¨¤®¢»µ ° ±±²®¿¨©.

negdist(W,P)|´³ª¶¨¿ ¨¤¥²¨·  ¯°¥¤»¤³¹¥©, ® ½«¥¬¥²»
¢®§¢° ¹ ¥¬®© ¬ ²°¨¶» ¿¢«¿¾²±¿ ¥¢ª«¨¤®¢»¬¨ ° ±±²®¿¨¿¬¨, ¢§¿-
²»¬¨ ±® § ª®¬ ¬¨³±.

mandist(W,P) | ´³ª¶¨¿   «®£¨·  ¯°¥¤»¤³¹¥©, ® ½«¥-
¬¥²» ¢®§¢° ¹ ¥¬®© ¬ ²°¨¶» ¿¢«¿¾²±¿ ° ±±²®¿¨¿¬¨ ¯® � -
µ½²²¥³, ª®²®°®¥ ¤«¿ ¢¥ª²®°®¢ x ¨ y ®¯°¥¤¥«¿¥²±¿ ±®®²®¸¥¨¥¬:
D= sum(abs(x� y)).

linkdist(pos) | ´³ª¶¨¿ ®¯°¥¤¥«¥¨¿ «¨¥©®£® ° ±±²®¿¨¿
¬¥¦¤³ ¥©°® ¬¨ ¢ ±«®¥. � «®£¨·  ´³ª¶¨¨ boxdist, ®²«¨· ¿±¼
®² ¯®±«¥¤¥©  «£®°¨²¬®¬ ®¯°¥¤¥«¥¨¿ ° ±±²®¿¨¿:

Dij = 0, ¥±«¨ i = j;
Dij = 1, ¥±«¨ ¥¢ª«¨¤®¢® ° ±±²®¿¨¥ ¬¥¦¤³ Pi ¨ Pj ¬¥¼¸¥ ¨«¨

° ¢® 1;
Dij = 2, ¥±«¨ ±³¹¥±²¢³¥² k ² ª®¥, ·²® Dik = Dkj = 1;
Dij = 3, ¥±«¨ ±³¹¥±²¢³¾² k1 ¨ k2 ² ª¨¥, ·²® Dik1 = Dk1k2 =

= Dk2j = 1;
Dij = N , ¥±«¨ ±³¹¥±²¢³¾² k1, k2, : : :, kN ² ª¨¥, ·²® Dik1 =

= Dk1k2 = : : : = DkNj = 1;
Dij = S, ¥±«¨ ¥ ¢»¯®«¥® ¨ ®¤® ¨§ ¯°¥¤»¤³¹¨µ ³±«®¢¨©.
dotprod(W,P) | ´³ª¶¨¿ ¯°¨¤ ¨¿ ¢µ®¤ ¬ P ¥ª®²®°»µ ¢¥-

±®¢ W. �®§¢° ¹ ¥² ¬ ²°¨¶³ Z=W�P.
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normprod(W,P) | ´³ª¶¨¿   «®£¨·  ¯°¥¤»¤³¹¨©, ® ª -
¦¤»© ½«¥¬¥² ¢®§¢° ¹ ¥¬®© ¬ ²°¨¶» ¤®¯®«¨²¥«¼® ¤¥«¨²±¿  
±³¬¬³ ½«¥¬¥²®¢ ±®®²¢¥²±²¢³¾¹¥£® ±²®«¡¶ -±®¬®¦¨²¥«¿ ¬ ²°¨-
¶» P.

4.2.9. �³ª¶¨¨ ° §¬¥¹¥¨¿ ¥©°®®¢ (²®¯®«®£¨·¥±ª¨¥ ´³ª-
¶¨¨). �³ª¶¨¨ ¤ ®© £°³¯¯» ¨±¯®«¼§³¾²±¿ ¯°¨ ±®§¤ ¨¨ ± ¬®-
®°£ ¨§³¾¹¨µ±¿ ª °².

gridtop(dim1,dim2,...,dimN) | ´³ª¶¨¿ ° §¬¥¹¥¨¿ N ±«®¥¢
¥©°®®¢ ¢ ³§« µ °¥£³«¿°®© ¯°¿¬®³£®«¼®© N-¬¥°®© °¥¸¥²ª¨.
dim1,dim2,...,dimN | ·¨±«® ¥©°®®¢ ¢ ±«®¿µ. �®§¢° ¹ ¥² ¬ -
²°¨¶³, ±®¤¥°¦ ¹³¾ N ±²°®ª ¨ (dim1�dim2�: : :�dimN) ±²®«¡¶®¢
± ª®®°¤¨ ² ¬¨ ¥©°®®¢.

� ° ¨¬ ¥ °

Á pos= gridtop(2,3)
pos =
0 1 0 1 0 1
0 0 1 1 2 2

hextop(dim1,dim2,...,dimN) | ´³ª¶¨¿   «®£¨·  ¯°¥¤»¤³-
¹¥©, ® ° §¬¥¹¥¨¥ ¥©°®®¢ ¯°®¨§¢®¤¨²±¿ ¢ ³§« µ £¥ª± £® «¼-
®© (¸¥±²¨³£®«¼®©) °¥¸¥²ª¨.

� ° ¨¬ ¥ °

Á pos=hextop(8,5); plotsom(pos)
(±¬. °¨±. 4.2).
randtop(dim1,dim2,...,dimN) |   «®£¨·  ´³ª¶¨¨

gridtop(dim1,dim2,...,dimN), ® ª®®°¤¨ ²» ¥©°®®¢ ¢»¡¨° ¾²±¿
±«³· ©»¬ ®¡° §®¬.

� ° ¨¬ ¥ °

pos = randtop(16,12); plotsom(pos)
(±¬. °¨±. 4.3).

4.2.10. �³ª¶¨¨ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ¥©°®»µ ±¥²¥©

[Y,Pf,Af ]= sim(net,P,Pi,Ai)| ´³ª¶¨¿, ¬®¤¥«¨°³¾¹ ¿ ° ¡®²³
¥©°®®© ±¥²¨. �°£³¬¥²»: net | ¨¬¿ ±¥²¨, P| ¥¥ ¢µ®¤», Pi |
¬ ±±¨¢  · «¼»µ ³±«®¢¨© ¢µ®¤»µ § ¤¥°¦¥ª (¯® ³¬®«· ¨¾ ®¨
³«¥¢»¥), Ai | ¬ ±±¨¢  · «¼»µ ³±«®¢¨© § ¤¥°¦¥ª ±«®¿ ¥©°®-
®¢ (¯® ³¬®«· ¨¾ ®¨ ³«¥¢»¥). �³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² § ·¥¨¿
¢»µ®¤®¢ Y ¨ ¬ ±±¨¢» ª®¥·»µ ³±«®¢¨© § ¤¥°¦¥ª.
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�¨±. 4.2. �¥§³«¼² ² ¢»¯®«¥¨¿ ª®¬ ¤» hextop(8,5)

�¨±. 4.3. �¥§³«¼² ² ¢»¯®«¥¨¿ ª®¬ ¤» randtop(16,12)
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�°£³¬¥²» Pi,Ai, Pf,Af ¨±¯®«¼§³¾²±¿ ²®«¼ª® ¢ ±«³· ¿µ, ª®£¤ 
±¥²¼ ¨¬¥¥² § ¤¥°¦ª¨ ¯® ¢µ®¤ ¬ ¨«¨ ¯® ±«®¿¬ ¥©°®®¢.

�²°³ª²³°  ¤ »µ  °£³¬¥²®¢:
P | ¬ ±±¨¢ ° §¬¥°  Ni�TS, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£® Pfi,tsg

¿¢«¿¥²±¿ ¬ ²°¨¶¥© ° §¬¥°  Ri�Q.
Pi | ¬ ±±¨¢ ° §¬¥°  Ni�ID, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£® Pifi,kg

(i-© ¢µ®¤ ¢ ¬®¬¥² ts = k� ID) ¿¢«¿¥²±¿ ¬ ²°¨¶¥© ° §¬¥°  Ri�Q
(¯® ³¬®«· ¨¾ | ®«¼).

Ai|¬ ±±¨¢ ° §¬¥°  Nl�LD, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£® Aifi,kg
(¢»µ®¤ i-£® ±«®¿ ¢ ¬®¬¥² ts = k�LD) ¿¢«¿¥²±¿ ¬ ²°¨¶¥© ° §¬¥° 
Si�Q (¯® ³¬®«· ¨¾ | ®«¼).

Y|¬ ±±¨¢ ° §¬¥°  NO�TS, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£® Yfi,tsg
¿¢«¿¥²±¿ ¬ ²°¨¶¥© ° §¬¥°  Ui�Q.

Pf | ¬ ±±¨¢ ° §¬¥°  Ni�ID, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£® Pffi,kg
(i-© ¢µ®¤ ¢ ¬®¬¥² ts = TS + k � ID) ¿¢«¿¥²±¿ ¬ ²°¨¶¥© ° §¬¥° 
Ri�Q.

Af|¬ ±±¨¢ ° §¬¥°  NI�LD, ª ¦¤»© ½«¥¬¥² ª®²®°®£® Affi,kg
(¢»µ®¤ i-£® ±«®¿ ¢ ¬®¬¥² ts = TS + k � LD) ¿¢«¿¥²±¿ ¬ ²°¨¶¥©
° §¬¥°  Si�Q, ¯°¨ ½²®¬

Ni=net.numInputs | ª®«¨·¥±²¢® ¢µ®¤®¢ ±¥²¨,
Nl=net.numLayers | ª®«¨·¥±²¢® ¥¥ ±«®¥¢,
No=net.numOutputs | ª®«¨·¥±²¢® ¢»µ®¤®¢ ±¥²¨,
ID=net.numInputDelays | ¢µ®¤»¥ § ¤¥°¦ª¨,
LD=net.numLayerDelays | § ¤¥°¦ª¨ ±«®¿,
TS=Number of time steps | ·¨±«® ¢°¥¬¥»µ ¨²¥°¢ «®¢,
Q=Batch size | ° §¬¥°  ¡®°  ¯®¤ ¢ ¥¬»µ ¢¥ª²®°®¢,
Ri=net.inputsf i g.size | ° §¬¥° i-£® ¢¥ª²®°  ¢µ®¤ ,
Si = net.layersf i g.size | ° §¬¥° i-£® ±«®¿,
Ui =net.outputsf i g.size | ° §¬¥° i-£® ¢¥ª²®°  ¢»µ®¤ .

net= init(net) | ´³ª¶¨¿ ¨¨¶¨ «¨§¨°³¥² ¥©°®³¾ ±¥²¼ ±
¨¬¥¥¬ net, ³±²  ¢«¨¢ ¿ ¢¥±  ¨ ±¬¥¹¥¨¿ ±¥²¨ ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ±
³±² ®¢ª ¬¨ net.initFcn ¨ net.initParam.

[net,Y,E,Pf,Af ]= adapt(net,P,T,Pi,Ai) | ´³ª¶¨¿  ¤ ¯² ¶¨¨
��. �»¯®«¿¥²  ¤ ¯² ¶¨¾ ±¥²¨ ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ± ³±² ®¢ª ¬¨
net.adaptFcn ¨ net.adaptParam. �¤¥±¼ E | ®¸¨¡ª¨ ±¥²¨, T |
¶¥«¥¢»¥ § ·¥¨¿ ¢»µ®¤®¢ (¯® ³¬®«· ¨¾ | ®«¼); ®±² «¼»¥
 °£³¬¥²» | ª ª ³ ª®¬ ¤» sim.

[net,tr]= train(net,P,T,Pi,Ai) | ´³ª¶¨¿ ®±³¹¥±²¢«¿¥² ®¡³·¥-
¨¥ �� ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ± ³±² ®¢ª ¬¨ net.trainFcn ¨ net.trainParam.
�¤¥±¼ tr | ¨´®°¬ ¶¨¿ ® ¢»¯®«¥¨¨ ¯°®¶¥±±  ®¡³·¥¨¿ (ª®«¨-
·¥±²¢® ¶¨ª«®¢ ¨ ±®®²¢¥²±²¢³¾¹ ¿ ®¸¨¡ª  ®¡³·¥¨¿).
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disp(net) | ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² ° §¢¥°³²³¾ ¨´®°¬ ¶¨¾ ®
±²°³ª²³°¥ ¨ ±¢®©±²¢ µ ��.

� ° ¨¬ ¥ °
Á net= newp([-1 1; 0 2],3); % �®§¤ ¨¥ �� ²¨¯  ¯¥°±¥¯²°®
Á disp(net)
Neural Network object:
architecture:

numInputs: 1
numLayers: 1
biasConnect: [1]
inputConnect: [1]
layerConnect: [0]
outputConnect: [1]
targetConnect: [1]

numOutputs: 1 (read-only)
numTargets: 1 (read-only)
numInputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)

subobject structures:

inputs: f1�1 cellg of inputs
layers: f1�1 cellg of layers
outputs: f1�1 cellg containing 1 output
targets: f1�1 cellg containing 1 target
biases: f1�1 cellg containing 1 bias
inputWeights: f1�1 cellg containing 1 input weight
layerWeights: f1�1 cellg containing no layer weights

functions:

adaptFcn: 0adaptwb0

initFcn: 0initlay0

performFcn: 0mae0

trainFcn: 0trainwb0

parameters:
adaptParam: .passes

initParam: (none)
performParam: (none)
trainParam: .epochs, .goal, .max fail, .show,

.time

weight and bias values:

IW: f1�1 cellg containing 1 input weight matrix
LW: f1�1 cellg containing no layer weight matrices
b: f1�1 cellg containing 1 bias vector

other:
userdata: (user stu�)
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display(net) | ²® ¦¥, ·²® ¯°¥¤»¤³¹ ¿ ª®¬ ¤ , ® ¤®¯®«¨-
²¥«¼® ¢®§¢° ¹ ¥² ¨¬¿ ¥©°®®© ±¥²¨.

4.2.11. �° ´¨·¥±ª¨¥ ´³ª¶¨¨
hintonw(W,maxw,minw) | ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² ² ª  §»¢ ¥-

¬»© µ¨²®®¢±ª¨© £° ´¨ª ¬ ²°¨¶» ¢¥±®¢, ¯°¨ ª®²®°®¬ ª ¦¤»©
¢¥±®¢®© ª®½´´¨¶¨¥² ®²®¡° ¦ ¥²±¿ ª¢ ¤° ²®¬ ± ¯«®¹ ¤¼¾, ¯°®-
¯®°¶¨® «¼®© ¢¥«¨·¨¥ ¤ ®£® ª®½´´¨¶¨¥² . � ª ®²®¡° ¦ -
¥²±¿ ¶¢¥²®¬ ª¢ ¤° ² .

�°£³¬¥²»:
W | ¬ ²°¨¶  ¢¥±®¢, maxw ¨ minw | ¬¨¨¬ «¼®¥ ¨ ¬ ª±¨-

¬ «¼»¥ § ·¥¨¿ ¥¥ ª®½´´¨¶¨¥²®¢ (¬®£³² ¥ § ¤ ¢ ²¼±¿).

� ° ¨¬ ¥ °

ÁW=rands(2,3)
W=
-0.8842 0.6263 -0.7222
-0.2943 -0.9803 -0.5945

Á hintonw(W)
(±¬. °¨±. 4.4).

�¨±. 4.4. �««¾±²° ¶¨¿ ª ¢»¯®«¥¨¾ ´³ª¶¨¨ hintonw

hintonwb¬(W,b,maxw,minw)|²® ¦¥, ·²® ¨ ¯°¥¤»¤³¹ ¿ ´³ª-
¶¨¿, ®   £° ´¨ª¥ ®²®¡° ¦ ¾²±¿ ¥ ²®«¼ª® ¢¥± , ® ¨ ±¬¥¹¥¨¿.
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plotbr(tr,name,epoch) | ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² £° ´¨ª¨ ¨§¬¥-
¥¨¿ ª°¨²¥°¨¿ ª ·¥±²¢  �� ¢ ¯°®¶¥±±¥ ®¡³·¥¨¿ ¯°¨ ¨±¯®«¼§®¢ -
¨¨ � ©¥±®¢±ª®£® ¬¥²®¤  (±¬. ¢»¸¥).

�°£³¬¥²»:
tr | § ¯¨±¼ ¯°®¶¥±±  ®¡³·¥¨¿, name | ¨¬¿ ��, epoch |

ª®«¨·¥±²¢® ¶¨ª«®¢ ®¡³·¥¨¿ (¯® ³¬®«· ¨¾ | ¤«¨  § ¯¨±¨ ®¡³-
·¥¨¿).

� ° ¨¬ ¥ °

Á p= [-1:.05:1];
Á t= sin(2�pi�p)+0.1�randn(size(p));
Á net= new�([-1 1],[20,1],f0tansig0,0purelin0g,0trainbr0);

% �®§¤ ¨¥ ®¢®© ±¥²¨
Á [net,tr]= train(net,p,t); % �¡³·¥¨¥ ±¥²¨
TRAINBR, Epoch 0/100, SSE 228.933/0, SSW 21461.7,

Grad 2.33e+002/1.00e-010, #Par 6.10e+001/61
TRAINBR, Epoch 25/100, SSE 0.235423/0, SSW 211.044,

Grad 9.43e-002/1.00e-010, #Par 1.35e+001/61
TRAINBR, Epoch 50/100, SSE 0.240881/0, SSW 121.647,

Grad 1.87e-001/1.00e-010, #Par 1.23e+001/61
TRAINBR, Epoch 75/100, SSE 0.239867/0, SSW 116.884,

Grad 1.62e-002/1.00e-010, #Par 1.22e+001/61
TRAINBR, Epoch 100/100, SSE 0.239762/0, SSW 116.871,

Grad 9.60e-003/1.00e-010, #Par 1.22e+001/61
TRAINBR, Maximum epoch reached.
Á plotbr(tr)
(±¬. °¨±. 4.5).

plotep(w,b,e) | ´³ª¶¨¿ ®²®¡° ¦ ¥² ¯®§¨¶¨¨ ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥-
¨©   ¯®¢¥°µ®±²¨ ®¸¨¡ª¨ ��.

�°£³¬¥²»:
w, b, e | ±®®²¢¥²±²¢¥®, ¬ ²°¨¶» ¢¥±®¢, ±¬¥¹¥¨© ¨ ®¸¨-

¡®ª. �®§¢° ¹ ¥²±¿ ¢¥ª²®°, ¨±¯®«¼§³¥¬»© ¤«¿ ¯°®¤®«¦¥¨¿ £° -
´¨ª , ±®§¤ ®£® ´³ª¶¨¥© plotes (±¬. ¨¦¥).

plotes(wv,bv,e,v) | ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² £° ´¨ª ¯®¢¥°µ®±²¨
®¸¨¡ª¨ ®¤®¢µ®¤®¢®£® ¥©°® .

�°£³¬¥²»:
wv, bv | ±®®²¢¥²±²¢¥®,  ¡®°» § ·¥¨© ¢¥±  ¨ ±¬¥¹¥¨¿

¥©°® , e | ¬ ²°¨¶  § ·¥¨© ®¸¨¡ª¨, v | ®¯¶¨¿ ¢¨¤  ¨§®-
¡° ¦¥¨¿ (¯® ³¬®«· ¨¾, [�37:5; 30]). �±¯®«¼§®¢ ¨¥ ´³ª¶¨¨
¨««¾±²°¨°³¥² °¨±. 4.8 (±¬. ¨¦¥).

plotpc(W,b) | ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² £° ´¨ª «¨¨¨ °¥¸¥¨¿
¤«¿ ¯¥°±¥¯²°® .
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�°£³¬¥²»:
W | ¬ ²°¨¶  ¢¥±®¢, b | ¢¥ª²®° ±¬¥¹¥¨©. �±¯®«¼§³¥²±¿

±®¢¬¥±²® ± ´³ª¶¨¥© plotpv (±¬. ¨¦¥).
plotperf(tr,goal,name,epoch) | ¢®§¢° ¹ ¥² £° ´¨ª ¨§¬¥¥¨¿

ª°¨²¥°¨¿ ª ·¥±²¢  �� ¢ ¯°®¶¥±±¥ ®¡³·¥¨¿. �°£³¬¥²»: tr | § -

�¨±. 4.5. �¥§³«¼² ² ¢»¯®«¥¨¿ ´³ª¶¨¨ plotbr(tr)

¯¨±¼ ¯°®¶¥±±  ®¡³·¥¨¿, goal| ¶¥«¥¢®¥ § ·¥¨¥ ª°¨²¥°¨¿, name|
¨¬¿ ��, epoch | ª®«¨·¥±²¢® ¶¨ª«®¢ ®¡³·¥¨¿.

plotpv(p,t) | ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² £° ´¨·¥±ª®¥ ®²®¡° ¦¥¨¥
¢µ®¤»µ p ¨ ¶¥«¥¢»µ t ¢¥ª²®°®¢ ¯¥°±¥¯²°® .

� ° ¨¬ ¥ °

Á p= [0 0 1 1; 0 1 0 1];
Á t= [0 0 0 1];
Á plotpv(p,t)
(±¬. °¨±. 4.6).

plotsom(pos) | ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² £° ´¨·¥±ª®¥ ¯°¥¤±² ¢«¥-
¨¥ ° ±¯®«®¦¥¨¿ ¥©°®®¢ ¢ ± ¬®®°£ ¨§³¾¹¨µ±¿ ª °² µ (±¬.
�³ª¶¨¨ ° §¬¥¹¥¨¿ ¥©°®®¢, °¨±. 4.2, 4.3).

plotv(M,t) | ´³ª¶¨¿ £° ´¨·¥±ª®£® ¨§®¡° ¦¥¨¿ ¢¥ª²®°®¢.
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�¨±. 4.6. �¥§³«¼² ² ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ´³ª¶¨¨ plotpv(p,t)

�¨±. 4.7. �¥§³«¼² ² ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ´³ª¶¨¨ plotv(M,t)
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�°£³¬¥²»:
M | ¬ ²°¨¶  ± ¤¢³¬¿ ±²°®ª ¬¨, ±²®«¡¶» ª®²®°®©  ±±®¶¨¨°®-

¢ » ± ¢¥ª²®° ¬¨, t | ®¯¶¨¿, § ¤ ¾¹ ¿ ²¨¯ «¨¨¨.
� ° ¨¬ ¥ °

Á plotv([-.4 0.7 .2; -0.5 .1 0.5],0-0)
(±¬. °¨±. 4.7).
plotvec(M,C,m) | ´³ª¶¨¿ £° ´¨·¥±ª®£® ¨§®¡° ¦¥¨¿ ¢¥ª²®-

°®¢ ° §»¬¨ ¶¢¥² ¬¨.
�°£³¬¥²»:
M | ¬ ²°¨¶  ± ¤¢³¬¿ ±²°®ª ¬¨, ±²®«¡¶» ª®²®°®©  ±±®¶¨¨°®-

¢ » ± ¢¥ª²®° ¬¨, C | ±²°®ª  § ¤ ¨¿ ¶¢¥²®¢, m | ²¨¯ ²®·¥ª,
³ª §»¢ ¾¹¨µ ª®¶» ¢¥ª²®°®¢ (¯® ³¬®«· ¨¾ +).

4.2.12. �°®·¨¥ ´³ª¶¨¨

errsurf(p,t,wv,bv,f) | ´³ª¶¨¿, ¢®§¢° ¹ ¾¹ ¿ ¬ ²°¨¶³ § -
·¥¨© ¯®¢¥°µ®±²¨ ®¸¨¡®ª ¥©°®  ± ®¤¨¬ ¢µ®¤®¬ ¨ ®¤¨¬ ¢»-
µ®¤®¬ ¢ § ¢¨±¨¬®±²¨ ®² § ·¥¨© ¢¥±  ¨ ±¬¥¹¥¨¿. �°£³¬¥²»:

p | ¢¥ª²®° § ·¥¨© ¢µ®¤ ,.
t | ¢¥ª²®° § ·¥¨© ¢»µ®¤ ,.
wv |  ¡®° § ·¥¨© ¢¥±  ¥©°® ,.
bv |  ¡®° § ·¥¨© ±¬¥¹¥¨¿.
f |  §¢ ¨¥ °¥ «¨§³¥¬®© ´³ª¶¨¨  ª²¨¢ ¶¨¨ (±²°®ª ).
� §¬¥° ¢®§¢° ¹ ¥¬®© ¬ ²°¨¶»= (ª®«¨·¥±²¢® § ·¥¨© bv)�

�(ª®«¨·¥±²¢® § ·¥¨© wv).

� ° ¨¬ ¥ °

Á p= [-6.0 -6.1 -4.1 -4.0 +4.0 +4.1 +6.0 +6.1];
Á t= [+0.0 +0.0 +.97 +.99 +.01 +.03 +1.0 +1.0];
Áwv= -1:.1:1; bv= -2.5:.25:2.5;
Á es = errsurf(p,t,wv,bv,0logsig0);
Á plotes(wv,bv,es,[60 30])
(±¬. °¨±. 4.8)

maxlinlr(P) | ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ª±¨¬ «¼³¾ ¢¥«¨·¨³ ª®½´´¨¶¨-
¥²  ®¡³·¥¨¿ ¤«¿ «¨¥©®£® ±«®¿ ¥©°®®¢. �¤¥±¼ P | ¬ ²°¨¶ 
¢µ®¤®¢.

�°¨ § ¯¨±¨ ¢ ´®°¬¥maxlinlr(P,0bias0) ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² ¬ ª-
±¨¬ «¼³¾ ¢¥«¨·¨³ ª®½´´¨¶¨¥²  ®¡³·¥¨¿ ¤«¿ «¨¥©®£® ±«®¿
¥©°®®¢ ±® ±¬¥¹¥¨¥¬.

gensim(net,st) | ´³ª¶¨¿ £¥¥°¨°³¥² ¥©°®±¥²¥¢®© ¡«®ª
Simulink (±¬. °¨±. 4.9) ¤«¿ ¯®±«¥¤³¾¹¥£® ¬®¤¥«¨°®¢ ¨¿ �� ±°¥¤-
±²¢ ¬¨ ½²®£® ¯ ª¥² .
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� ° ¨¬ ¥ °

Á net= new�([0 1],[5 1]); % �®§¤ ¨¥ ®¢®© ��
Á gensim(net)

�¨±. 4.8. �««¾±²° ¶¨¿ ª ¯°¨¬¥°³ ¢»¯®«¥¨¿ ´³ª¶¨¨ errsurf

�¨±. 4.9. �¥§³«¼² ² ¢»¯®«¥¨¿ ´³ª¶¨¨ gensim
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initlay(net) | ´³ª¶¨¿ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨ ±«®¥¢ ¥©°®®© ±¥²¨.
� ª ·¥±²¢¥  °£³¬¥²  ¨±¯®«¼§³¥² ¨¬¿ (¨¤¥²¨´¨ª ²®°) net ��.
�®§¢° ¹ ¥² ¥©°®³¾ ±¥²¼, ±«®¨ ¥©°®®¢ ¢ ª®²®°®© ¨¨¶¨ «¨-
§¨°®¢ » ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ± ´³ª¶¨¥© net.layersf i g.initFcn. � ´®°-
¬¥ initlay(code), £¤¥ ±²°®ª®¢ ¿ ¯¥°¥¬¥ ¿ code ¬®¦¥² ¯°¨¨¬ ²¼
§ ·¥¨¿ 0pnames0 ¨«¨ 0pdefaults0 ´³ª¶¨¿ ¢®§¢° ¹ ¥² ¨´®°¬ -
¶¨¾ ® ¨¬¥ µ ¨«¨ ® § ·¥¨¿µ ¯® ³¬®«· ¨¾ ¯ ° ¬¥²°®¢ ¨¨¶¨-
 «¨§ ¶¨¨.

initnw(net,i) | ´³ª¶¨¿ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨ ±«®¿ i. �®§¢° ¹ ¥²
��, ¢¥±  ¨ ±¬¥¹¥¨¿ ¢ i-¬ ±«®¥ ª®²®°®© ®¡®¢«¥» ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ±
 «£®°¨²¬®¬ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨ Nguyen-Widrow (² ª, ·²® §®» À¢«¨-
¿¨¿Á ª ¦¤®£® ¥©°®  ¢ ±«®¥ ° ±¯°¥¤¥«¥» ° ¢®¬¥°®).

initwb(net,i) | ¯®·²¨ ²® ¦¥, ·²® ¢ ¯°¥¤»¤³¹¥¬ ±«³· ¥, ® ¢¥± 
¨ ±¬¥¹¥¨¿ i-£® ±«®¿ ¨¨¶¨ «¨§¨°³¾²±¿ ¢ ±®®²¢¥²±²¢¨¨ ± ¨µ ±®¡-
±²¢¥»¬¨ ´³ª¶¨¿¬¨ ¨¨¶¨ «¨§ ¶¨¨.

ddotprod | ´³ª¶¨¿ ®¯°¥¤¥«¥¨¿ ¯°®¨§¢®¤®© ®² °¥§³«¼² ² 
Z ³¬®¦¥¨¿ ¬ ²°¨¶» ¢¥±®¢ W   ¬ ²°¨¶³ ¢µ®¤®¢ P.

� ¯¨±¼:
dZ dP=ddotprod(0p0,W,P,Z)
dZ dW=ddotprod(0w0,W,P,Z)

� ° ¨¬ ¥ °»
ÁW=[0 -1 0.2; -1.1 1 0];
ÁP= [0.1; 0.6; -0.2];
ÁZ=dotprod(W,P) % �»·¨±«¥¨¥ ¯°®¨§¢¥¤¥¨¿ Z=W�P
Z=
-0.6400
0.4900

Á dZ dP= ddotprod(0p0,W,P,Z)
dZ dP=

0 -1.0000 0.2000
-1.1000 1.0000 0

Á dZ dW=ddotprod(0w0,W,P,Z)
dZ dW=
0.1000
0.6000
-0.2000

4.3. �°¨¬¥°» ±®§¤ ¨¿ ¨ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ¥©°®»µ ±¥²¥©

4.3.1. �¥©°®»¥ ±¥²¨ ¤«¿  ¯¯°®ª±¨¬ ¶¨¨ ´³ª¶¨©. �®§¤ -
¤¨¬ ®¡®¡¹¥®-°¥£°¥±±¨®³¾ �� ± ¨¬¥¥¬ a ¤«¿  ¯¯°®ª±¨¬ ¶¨¨
´³ª¶¨¨ ¢¨¤ 

y = x2   ®²°¥§ª¥ [�1; 1], ¨±¯®«¼§³¿ ±«¥¤³¾¹¨¥ ½ª±¯¥°¨¬¥-
² «¼»¥ ¤ »¥:
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x = [�1 � 0:8 � 0:5 � 0:2 0 0:1 0:3 0:6 0:9 1],
y = [1 0:64 0:25 0:04 0 0:01 0:09 0:36 0:81 1].
�°®¶¥¤³°  ±®§¤ ¨¿ ¨ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ¤ ®© �� ®¯¨±»¢ ¥²±¿

±«¥¤³¾¹¨¬ ®¡° §®¬:
ÁP= [-1 -0.8 -0.5 -0.2 0 0.1 0.3 0.6 0.9 1]; % � ¤ ¨¥ ¢µ®¤»µ § ·¥¨©
ÁT= [1 0.64 0.25 0.04 0 0.01 0.09 0.36 0.81 1]; % � ¤ ¨¥

¢»µ®¤»µ § ·¥¨©
Á a=newgrnn(P,T,0.01); % �®§¤ ¨¥ �� ± ®²ª«®¥¨¥¬ 0.01
ÁY=sim(a,[-0.9 -0.7 -0.3 0.4 0.8]) % �¯°®± ��
Y=
0.8200 0.6400 0.0400 0.0900 0.8100

� ª ¢¨¤®, ²®·®±²¼  ¯¯°®ª±¨¬ ¶¨¨ ¢ ¤ ®¬ ±«³· ¥ ¯®«³·¨-
« ±¼ ¥ ®·¥¼ ¢»±®ª®©.

�®¦® ¯®¯»² ²¼±¿ ³«³·¸¨²¼ ª ·¥±²¢®  ¯¯°®ª±¨¬ ¶¨¨ §  ±·¥²
¯®¤¡®°  ¢¥«¨·¨» ®²ª«®¥¨¿, ® ¢ ³±«®¢¨¿µ ¯°¨¬¥°  ¯°¨¥¬«¥-
¬»© °¥§³«¼² ² «¥£ª® ¤®±²¨£ ¥²±¿ ¯³²¥¬ ¯°¨¬¥¥¨¿ ±¥²¨ ± ° ¤¨ «¼-
»¬¨ ¡ §¨±»¬¨ ½«¥¬¥² ¬¨:

Á a=newrbe(P,T);
ÁY=sim(a,[-0.9 -0.7 -0.3 0.4 0.8]) % �¯°®± ��
Y=
0.8100 0.4900 0.0900 0.1600 0.6400

�®§¤ ³¾ ±¥²¼ ¬®¦® ±®µ° ¨²¼ ¤«¿ ¯®±«¥¤³¾¹¥£® ¨±¯®«¼§®-
¢ ¨¿  ¡®°®¬ ¢ ª®¬ ¤®© ±²°®ª¥ save(0a0); ¯°¨ ½²®¬ ¡³¤¥² ±®§¤ 
´ ©« a.mat, ². ¥. ´ ©« ± ¨¬¥¥¬ �� ¨ ° ±¸¨°¥¨¥¬ mat. � ¯®-
±«¥¤³¾¹¨µ ±¥ ± µ ° ¡®²» ±®µ° ¥³¾ ±¥²¼ ¬®¦® § £°³§¨²¼,
¨±¯®«¼§³¿ ´³ª¶¨¾ load(0a0). �±²¥±²¢¥®, ¤®¯³±²¨¬» ¢±¥ ¤°³£¨¥
´®°¬» § ¯¨±¨ ®¯¥° ²®°®¢ save ¨ load.

� ±±¬®²°¨¬ ²¥¯¥°¼   «®£¨·³¾ § ¤ ·³, ® ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬
«¨¥©®© ��.

�³±²¼ ½ª±¯¥°¨¬¥² «¼ ¿ ¨´®°¬ ¶¨¿ § ¤   § ·¥¨¿¬¨:
x = [+1:0 + 1:5 + 3:0 � 1:2],
y = [+0:5 + 1:1 + 3:0 � 1:0].
�°®¶¥±± ±®§¤ ¨¿, ®¡³·¥¨¿ ¨ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ «¨¥©®© �� ±

¨¬¥¥¬ b ¨««¾±²°¨°³¥²±¿ ¯°¨¢¥¤¥»¬¨ ´³ª¶¨¿¬¨ ¨ °¨±. 4.10.
ÁP= [+1.0 +1.5 +3.0 -1.2];
ÁT= [+0.5 +1.1 +3.0 -1.0];
Ámaxlr=maxlinlr(P,0bias0); % �¯°¥¤¥«¥¨¥ ¢¥«¨·¨»

ª®½´´¨¶¨¥²  ®¡³·¥¨¿
Á b=newlin([-2 2],1,[0],maxlr); % �®§¤ ¨¥ «¨¥©®© �� ±

¨¬¥¥¬ b
Á b.trainParam.epochs= 15; % � ¤ ¨¥ ª®«¨·¥±²¢  ¶¨ª«®¢

®¡³·¥¨¿
Á b= train(b,P,T); % �¡³·¥¨¥ ��
TRAINWB, Epoch 0/15, MSE 2.865/0.
TRAINWB, Epoch 15/15, MSE 0.0730734/0.
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TRAINWB, Maximum epoch reached.
Á p= -1.2;
Á y= sim(b,p) % �¯°®± ±¥²¨
y=
-1.1803

�¨±. 4.10. �§¬¥¥¨¥ ®¸¨¡ª¨ ±¥²¨ ¢ ¯°®¶¥±±¥ ¥¥ ®¡³·¥¨¿

4.3.2. �°®£®§¨°®¢ ¨¥ § ·¥¨© ¯°®¶¥±± . � ±±¬®²°¨¬ ²¥¯¥°¼
² ª®© ¯°¨¬¥°. �°¥¤¯®«®¦¨¬, ·²® ¨¬¥¥²±¿ ±¨£ « (´³ª¶¨¿ ¢°¥-
¬¥¨), ®¯¨±»¢ ¥¬»© ±®®²®¸¥¨¥¬ x(t) = sin (4�t), ª®²®°»© ¯®¤-
¢¥°£ ¥²±¿ ¤¨±ª°¥²¨§ ¶¨¨ ± ¨²¥°¢ «®¬ 0.025±.

�®±²°®¨¬ «¨¥©³¾ ¥©°®³¾ ±¥²¼, ¯®§¢®«¿¾¹³¾ ¯°®£®§¨-
°®¢ ²¼ ¡³¤³¹¥¥ § ·¥¨¥ ¯®¤®¡®£® ±¨£ «  ¯® 5 ¯°¥¤»¤³¹¨¬. �¥-
¸¥¨¥ ¤ ®© § ¤ ·¨ ¨««¾±²°¨°³¥²±¿ ¨¦¥.

Á t= 0:0.025:5; % � ¤ ¨¥ ¤¨ ¯ §®  ¢°¥¬¥¨ ®² 0 ¤® 5 ±¥ª³¤
Á x= sin(t�4�pi); % �°¥¤±ª §»¢ ¥¬»© ±¨£ «
ÁQ= length(x);
Á% �®§¤ ¨¥ ¢µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢
ÁP=zeros(5,Q); % �®§¤ ¨¥ ³«¥¢®© ¬ ²°¨¶» P
ÁP(1,2:Q)=x(1,1:(Q-1));
ÁP(2,3:Q)=x(1,1:(Q-2));
ÁP(3,4:Q)=x(1,1:(Q-3));
ÁP(4,5:Q)=x(1,1:(Q-4));
ÁP(5,6:Q)=x(1,1:(Q-5));
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�¨±. 4.11. �±µ®¤»© ±¨£ « ¨ ¯°®£®§

�¨±. 4.12. �¸¨¡ª  ¯°®£®§ 
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Á s=newlind(P,x); % �®§¤ ¨¥ ®¢®© �� ± ¨¬¥¥¬ s
Á y= sim(s,P); % � ±·¥² ¯°®£®§¨°³¥¬»µ § ·¥¨©
Á% �®§¤ ¨¥ £° ´¨ª®¢ ¨±µ®¤®£® ±¨£ «  ¨ ¯°®£®§ 
Á plot(t,y,t,x,0�0)
Á xlabel(0�°¥¬¿0);
Á ylabel(0�°®£®§ - �¨£ « +0);
Á title(0�»µ®¤ ±¥²¨ ¨ ¤¥©±²¢¨²¥«¼»¥ § ·¥¨¿0);
Á% � ±·¥² ¨ ±®§¤ ¨¥ £° ´¨ª  ®¸¨¡ª¨ ¯°®£®§ 
Á e=x-y;
Á plot(t,e)
Á hold on
Á plot([min(t) max(t)],[0 0],0:r0)
Á hold o�
Á xlabel(0�°¥¬¿0);
Á ylabel(0�¸¨¡ª 0);
Á title(0�¨£ « ®¸¨¡ª¨0);
� ¤ ®¬ ±«³· ¥ ±¥²¼ ±®§¤ ¢ « ±¼ ± ¯®¬®¹¼¾ ´³ª¶¨¨ newlind,

¯°¨ ª®²®°®© ¥ ²°¥¡³¥²±¿ ¤®¯®«¨²¥«¼®£® ®¡³·¥¨¿. �³¤¿ ¯® £° -
´¨ª ¬ °¥§³«¼² ²®¢, ¯°¨¢¥¤¥»µ   °¨±. 4.11 ¨ 4.12, ²®·®±²¼ ¯°®-
£®§  ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ «¨¥©®© �� ¬®¦® ±·¨² ²¼ µ®°®¸¥©.

4.3.3. �±¯®«¼§®¢ ¨¥ ±«®¿ �®µ®¥ . � ±±¬®²°¨¬ § ¤ ·³  ¢²®-
¬ ²¨·¥±ª®£® ¢»¿¢«¥¨¿ (¢ °¥¦¨¬¥ ®¡³·¥¨¿ ¡¥§ ³·¨²¥«¿) ¶¥²°®¢
ª« ±²¥°®¢ ¢µ®¤®¢ ¤«¿ ¤¢³¬¥°®£® ±«³· ¿ ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ ±«®¿
�®µ®¥  (±«®¿ À±®°¥¢³¾¹¨µ±¿Á ¥©°®®¢). �¥¸¥¨¥ ¤ ®© § -
¤ ·¨ ¯°¨¢¥¤¥® ¨¦¥.

ÁX= [0 1; 0 1]; % � ¤ ¨¥ ¤¨ ¯ §®®¢ ¢®§¬®¦®£® ¯®«®¦¥¨¿ ¶¥²°®¢
ª« ±²¥°®¢

Á% � ¤ ¨¥ ¯ ° ¬¥²°®¢ ¤«¿ ¬®¤¥«¨°®¢ ¨¿ ¨±µ®¤»µ ¤ »µ,
Á% ¯°¨ ¤«¥¦ ¹¨µ 8 ª« ±± ¬ (ª« ±²¥° ¬)
Á clusters = 8;
Á points= 10;
Á std dev =0.05;
ÁP=nngenc(X,clusters,points,std dev); % �®¤¥«¨°®¢ ¨¥

¢µ®¤»µ ¤ »µ
Á h=newc([0 1;0 1],8,.1); % �®§¤ ¨¥ ±«®¿ �®µ®¥ 
Á h.trainParam.epochs= 500; % � ¤ ¨¥ ª®«¨·¥±²¢  ¶¨ª«®¢

®¡³·¥¨¿
Á h= init(h); % �¨¶¨ «¨§ ¶¨¿ ±¥²¨
Á h= train(h,P); % �¡³·¥¨¥ ±¥²¨
Áw=h.IWf1g;
Á% �»¢®¤ £° ´¨ª  ¨±µ®¤»µ ¤ »µ ¨ ¢»¿¢«¥»µ ¶¥²°®¢ ª« -

±²¥°®¢
Á plot(P(1,:),P(2,:),0+r0);
Á hold on; plot(w(:,1),w(:,2),0ob0);
Á xlabel(0p(1)0);
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Á ylabel(0p(2)0);
Á p= [0; 0.2]; % � ¤ ¨¥ ®¢®£® ¢µ®¤®£® ¢¥ª²®° 
Á y= sim(h,p) % �¯°®± ±¥²¨
Á y=
(3,1) 1

� ¡®²³ ®¡³·¥®© ±¥²¨ ¨««¾±²°¨°³¥² °¨±. 4.13 ¨ °¥§³«¼² ² ¥¥
®¯°®±  (ª®²®°»© ¢»¤ ¥²±¿ ¢ ´®°¬¥ ° §°¥¦¥®© ¬ ²°¨¶»). � ³±«®-

�¨±. 4.13. �±µ®¤»¥ ¤ »¥ ¨ ¢»¿¢«¥»¥ ¶¥²°» ª« ±²¥°®¢

¢¨¿µ ¯°¨¬¥°  ¯°¥¤º¿¢«¥»© ¢¥ª²®° ®²¥±¥ ª ²°¥²¼¥¬³ ª« ±±³
(ª« ±²¥°³).

4.3.4. �¥²¼ �®¯´¨«¤  ± ¤¢³¬¿ ¥©°® ¬¨. � ±±¬®²°¨¬ ±¥²¼ �®¯-
´¨«¤ , ¨¬¥¾¹³¾ ¤¢  ¥©°®  ¨ ¤¢  ³±²®©·¨¢»µ ±®±²®¿¨¿, ®²®-
¡° ¦ ¥¬»µ ¢¥ª²®° ¬¨ [1 � 1] ¨ [�1 1]. �°¥¤±² ¢¨¬ ½²¨ ¢¥ª²®°» ±
¯®¬®¹¼¾ °¨±. 4.14, ¢»¢®¤¨¬®£® ¯°®£° ¬¬®©

ÁT= [+1 -1; -1 +1];
Á plot(T(1,:),T(2,:),0r�0)
Á axis([-1.1 1.1 -1.1 1.1]);
Á title(0�°®±²° ±²¢® ¢¥ª²®°®¢ �� �®¯´¨«¤ 0);
Á xlabel(0a(1)0);
Á ylabel(0a(2)0);
�®§¤ ¤¨¬ ±¥²¼ �®¯´¨«¤  (± ¨¬¥¥¬ H) ¨ ¯°®¢¥°¨¬ ¥¥ ° ¡®²³,

¯®¤ ¢   ¢µ®¤ ¢¥ª²®°», ±®®²¢¥²±²¢³¾¹¨¥ ³±²®©·¨¢»¬ ²®·ª ¬. �±«¨
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�¨±. 4.14. �±²®©·¨¢»¥ ²®·ª¨ ±¥²¨ �®¯´¨«¤ 

�¨±. 4.15. �¥§³«¼² ² ° ¡®²» ±¥²¨ �®¯´¨«¤ 
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±¥²¼ ° ¡®² ¥² ¯° ¢¨«¼®, ®  ¤®«¦  ¢»° ¡®² ²¼ ½²¨ ¦¥ ¢¥ª²®°»
¡¥§ ª ª¨µ-«¨¡® ¨§¬¥¥¨©.

ÁH=newhop(T); % �®§¤ ¨¥ �� �®¯´¨«¤ 

Á [Y,Pf,Af ]= sim(H,2,[ ],T);Y % �¯°®± ±¥²¨ �®¯´¨«¤ 
Y=
1 -1
-1 1

� ª ¢¨¤® ¨§ °¥§³«¼² ²  ®¯°®± , ±¥²¼ ° ¡®² ¥² ¯° ¢¨«¼®. �®-
¤ ¤¨¬ ²¥¯¥°¼   ¥¥ ¢µ®¤ ¯°®¨§¢®«¼»© ¢¥ª²®°.

Á a= frands(2,1)g; % � ¤ ¨¥ ±«³· ©®£® ¢¥ª²®° 

Á [y,Pf,Af ]= sim(H,1 50,fg,a);

Á plot(T(1,:),T(2,:),0r�0)

Á axis([-1.1 1.1 -1.1 1.1]);

Á record= [cell2mat(a) cell2mat(y)];

Á start= cell2mat(a);
Á hold on;
Á plot(start(1,1),start(2,1),0bx0,record(1,:),record(2,:))

Á xlabel(0a(1)0); ylabel(0a(2)0);

Á title(0�¥§³«¼² ² ° ¡®²» ±¥²¨ �®¯´¨«¤ 0);

�¥§³«¼² ² ¨««¾±²°¨°³¥²±¿ °¨±. 4.15.

4.3.5. �« ±±¨´¨ª ¶¨¿ ± ¯®¬®¹¼¾ ¯¥°±¥¯²°® . �«¥¤³¾¹¨©
¯°¨¬¥° ¨««¾±²°¨°³¥² °¥¸¥¨¥ § ¤ ·¨ ª« ±±¨´¨ª ¶¨¨ ± ¯®¬®¹¼¾
¯¥°±¥¯²°® . �±µ®¤»¥ ¢µ®¤»¥ ¢¥ª²®°» (± ³ª § ¨¥¬ ¨µ ¯°¨-
 ¤«¥¦®±²¨ ª ®¤®¬³ ¨§ ¤¢³µ ª« ±±®¢) ¨ °¥§³«¼² ²  ±²°®©ª¨
¯¥°±¥¯²°®  (± ¨¬¥¥¬ My net) ¯°¥¤±² ¢«¥»   °¨±. 4.16.

Á% � ¤ ¨¥ ¢µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢ ± ³ª § ¨¥¬ ¨µ ¯°¨ ¤«¥¦®±²¨
Á% ®¤®¬³ ¨§ ¤¢³µ ª« ±±®¢
ÁP= [-0.5 -0.5 +0.3 -0.1;-0.5 +0.5 -0.5 +1.0];

ÁT= [1 1 0 0];

Á plotpv(P,T); % �° ´¨·¥±ª®¥ ¯°¥¤±² ¢«¥¨¥ ¨±µ®¤»µ
¢¥ª²®°®¢

Á% �®§¤ ¨¥ ¯¥°±¥¯²°®  ± ³ª § ¨¥¬ £° ¨¶ ¨§¬¥¥¨©
¢µ®¤®¢ ¨ 1 ¥©°®®¬

ÁMy net =newp([-1 1;-1 1],1);
ÁE=1;
ÁMy net = init(My net); % �¨¶¨ «¨§ ¶¨¿ ¯¥°±¥¯²°® 

Á% �°£ ¨§ ¶¨¿ ¶¨ª«   ¤ ¯²¨¢®©  ±²°®©ª¨ ¯¥°±¥¯²°® 
Á% ± ¢»¢®¤®¬ £° ´¨ª  ° §¤¥«¿¾¹¥© «¨¨¨
Áwhile (sse(E))

[My net,Y,E]= adapt(My net,P,T);
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linehandle= plotpc(My net.IWf1g,My net.bf1g);
drawnow;
end;

�¨±. 4.16. �±µ®¤»¥ ¢µ®¤»¥ ¢¥ª²®°» ¨ ° §¤¥«¿¾¹ ¿ «¨¨¿

4.3.6. �¤ ¯²¨¢»© «¨¥©»© ¯°®£®§. � ¯°¥¤»¤³¹¥¬ ¯°¨-
¬¥°¥  ±²°®©ª  �� ¯°®¨§¢®¤¨« ±¼  ¤ ¯²¨¢®. �²«¨·¨¥ ² ª®©  -
±²°®©ª¨ ®² ¢»¯®«¿¥¬®©,  ¯°¨¬¥°, ± ¯®¬®¹¼¾ ¬¥²®¤  ®¡° ²®£®
° ±¯°®±²° ¥¨¿ ®¸¨¡ª¨, § ª«¾· ¥²±¿ ¢ ²®¬, ·²® ¢¥ª²®°» ®¡³· -
¾¹¥© ¢»¡®°ª¨ ¯®±²³¯ ¾²   ¢µ®¤ ±¥²¨ ¥ ¢±¥ À®¤®¢°¥¬¥®Á,  
¯®±«¥¤®¢ ²¥«¼®, ¯® ®¤®¬³, ¯°¨ ½²®¬ ¯®±«¥ ¯°¥¤º¿¢«¥¨¿ ®·¥°¥¤-
®£® ¢¥ª²®°  ¯°®¨§¢®¤¨²±¿ ª®°°¥ª²¨°®¢ª  ¢¥±®¢ ¨ ±¬¥¹¥¨© ¨ ¬®-
¦¥² ¡»²¼ ¯°®¨§¢¥¤¥ ®¯°®± ±¥²¨, § ²¥¬ ¢±¥ ¯®¢²®°¿¥²±¿. �¤ ¯²¨¢-
 ¿  ±²°®©ª  ®±®¡¥® ³¤®¡  ¯°¨ ° ¡®²¥ �� ¢ À°¥ «¼®¬Á ¬ ±-
¸² ¡¥ ¢°¥¬¥¨.

� ±±¬®²°¨¬ ¯°¨¬¥° § ¤ ·¨ ± ¯°®£®§¨°®¢ ¨¥¬ § ·¥¨© ±¨£-
 «  (¯® 5 ¯°¥¤»¤³¹¨¬ § ·¥¨¿¬) ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ ³ª § ®©
 ±²°®©ª¨.

�°¥¤¯®«®¦¨¬, ·²® ¨±µ®¤»© ±¨£ « ®¯°¥¤¥«¥   ¨²¥°¢ «¥
¢°¥¬¥¨ ®² 0 ¤® 6 ±, ¯°¨ ½²®¬ ¯°¨ 0 6 t < 4 ± ® ®¯¨±»¢ ¥²±¿
±®®²®¸¥¨¥¬ x(t) = sin(4�t),   ¯°¨ 4 6 t 6 6 ± | ±®®²®¸¥¨¥¬
x(t) = sin(8�t). �° ´¨ª ² ª®£® ±¨£ «  ¯°¨¢¥¤¥   °¨±. 4.17.

Á time1=0:0.05:4; % ®² 0 ¤® 4 ±¥ª³¤
Á time2=4.05:0.024:6; % ®² 4 ¤® 6 ±¥ª³¤
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�¨±. 4.17. �° ´¨ª ¯°®£®§¨°³¥¬®£® ±¨£ « 

�¨±. 4.18. �±µ®¤»© ±¨£ « ¨ ¯°®£®§
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Á time= [time1 time2];
Á% T ®¯°¥¤¥«¿¥² ¨±µ®¤»© ±¨£ «:
ÁT=con2seq([sin(time1�4�pi) sin(time2�8�pi)]);
Á% �° ´¨ª ¨±µ®¤®£® ±¨£ « :
Á plot(time,cat(2,Tf:g))
Á xlabel(0�°¥¬¿0);
Á ylabel(0�±µ®¤»© ±¨£ «0);
Á title(0�°®£®§¨°³¥¬»© ±¨£ «0);
�«¿ ¯°®£®§  § ·¥¨© ±¨£ «  ±®§¤ ¤¨¬ «¨¥©³¾ ��.
Á% �µ®¤®© ¨ ¶¥«¥¢®© ¯°®£®§¨°³¥¬»© ±¨£ « ®¤¨ ª®¢»:
ÁP=T;
Á% � ¤ ¨¥ ª®½´´¨¶¨¥²  ®¡³·¥¨¿
Á lr= 0.1;
Á% �«¿ ¯°®£®§  ¨±¯®«¼§³¾²±¿ 5 ¯°¥¤»¤³¹¨µ § ·¥¨©
Á delays= [1 2 3 4 5];
Á% �®§¤ ¨¥ ¨  ±²°®©ª  «¨¥©®© ��
Á net= newlin(minmax(cat(2,Pf:g)),1,delays,lr); % �®§¤ ¨¥ ��
Á [net,y,e]= adapt(net,P,T); % �¤ ¯²¨¢ ¿  ±²°®©ª  ±¥²¨
Á% �° ´¨ª¨ ¨±µ®¤®£® ±¨£ «  ¨ ¯°®£®§ 
Á plot(time,cat(2,yf:g),time,cat(2,Tf:g),0- -0)
Á xlabel(0�°¥¬¿0);
Á ylabel(0�°®£®§¨°³¥¬»© ±¨£ «0);
Á title(0�±µ®¤»© ±¨£ « ¨ ¯°®£®§0);
�±µ®¤»© ±¨£ « ¨ ¯°®£®§ ¤«¿ ½²®£® ¯°¨¬¥°  ¯°¨¢¥¤¥»  

°¨±. 4.18. � ª ¢¨¤® ¨§ °¨±. 4.18, ¯®«³·¥»© °¥§³«¼² ² ¬®¦®
±·¨² ²¼ ³¤®¢«¥²¢®°¨²¥«¼»¬.

4.3.7. �±¯®«¼§®¢ ¨¥ ±¥²¨ �«¬  . � ±±¬®²°¨¬ § ¤ ·³ ¢®±±² -
®¢«¥¨¿ ´®°¬» ±¨£ «  ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ °¥ª³°°¥²®© ±¥²¨ �«-
¬  . �³±²¼ ¨¬¥¥²±¿ ¤¢  ±¨³±®¨¤ «¼»µ ±¨£ «  | ®¤¨ ± ¥¤¨-
¨·®©  ¬¯«¨²³¤®©, ¤°³£®© | ±  ¬¯«¨²³¤®©, ° ¢®© ¤¢³¬:

p1= sin(1:20);
p2= sin(1:20)�2.
�³±²¼ ¶¥«¥¢»¬ ±¨£ «®¬ ¡³¤¥² ±¨£ «, ±®±² ¢«¥»© ¨§ ¨µ  ¬-

¯«¨²³¤»µ § ·¥¨©
t1= ones(1,20);
t2= ones(1,20)�2
¯°¨ ½²®¬ ¤ »¥  ¬¯«¨²³¤» ·¥°¥¤³¾²±¿, ² ª ·²® ¢µ®¤»¥ ¨

¶¥«¥¢»¥ § ·¥¨¿ ¬®£³² ¡»²¼ ¯°¥¤±² ¢«¥» ¢ ´®°¬¥
p= [p1 p2 p1 p2];
t = [t1 t2 t1 t2].
�°¥®¡° §³¥¬ ½²¨ § ·¥¨¿ ¢ ¯®±«¥¤®¢ ²¥«¼®±²¨:
Pseq= con2seq(p);
Tseq= con2seq(t).
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�®±«¥ ½²®£® ¬®¦® ¥¯®±°¥¤±²¢¥® ¯¥°¥©²¨ ± ¯°®¥ª²¨°®¢ ¨¾
��. � ° ±±¬ ²°¨¢ ¥¬®© ±«³· ¥ ¨¬¥¥¬, ®·¥¢¨¤®, ®¤¨ ¢µ®¤ ¨ ®¤¨
¢»µ®¤, ². ¥. ¢ ±¥²¨ ¤®«¦» ¯°¨±³²±²¢®¢ ²¼ ®¤¨ ¢µ®¤®© ½«¥¬¥²
¨ ®¤¨ ¢»µ®¤®© ¥©°®. �¨±«® ¥©°®®¢ ¢ ±ª°»²®¬ ±«®¥ ¬®¦¥²
¡»²¼, ¢®®¡¹¥ £®¢®°¿, «¾¡»¬ (®® § ¢¨±¨² ®² ±«®¦®±²¨ § ¤ ·¨);
¯°¨¬¥¬, ·²® ½²®² ±«®© ±®¤¥°¦¨² 10 ¥©°®®¢. � «¼¥©¸¥¥ °¥¸¥-
¨¥ § ¤ ·¨ ¨««¾±²°¨°³¥²±¿ ¨¦¥, ¯°¨ ½²®¬   °¨±. 4.19 ¯°¨¢¥-
¤¥ £° ´¨ª ¨§¬¥¥¨¿ ®¸¨¡ª¨ ±¥²¨ ¢ ¯°®¶¥±±¥ ¥¥ ®¡³·¥¨¿,    
°¨±. 4.20 | °¥§³«¼² ²» ²¥±²¨°®¢ ¨¿ ±¥²¨.

Á% � ¤ ¨¥ ¨±µ®¤»µ ¤ »µ
Á p1= sin(1:20);

Á t1= ones(1,20);

Á p2= sin(1:20)�2;

Á t2= ones(1,20)�2;

Á p= [p1 p2 p1 p2];

Á t= [t1 t2 t1 t2];

ÁPseq = con2seq(p);

ÁTseq= con2seq(t);

Á% �®§¤ ¨¥ ±¥²¨ �«¬   ± ¤¨ ¯ §®®¬ ¢µ®¤  [-2, 2], 10
¥©°® ¬¨

Á% ±ª°»²®£® ±«®¿, ®¤¨¬ ¢»µ®¤»¬ ¥©°®®¬,
Á% ´³ª¶¨¥©  ª²¨¢ ¶¨¨ ¢ ¢¨¤¥ £¨¯¥°¡®«¨·¥±ª®£® ² £¥± 
Á% ¤«¿ ¥©°®®¢ ±ª°»²®£® ±«®¿, «¨¥©®© ´³ª¶¨¥©

 ª²¨¢ ¶¨¨
Á% ¤«¿ ¢»µ®¤®£® ¥©°® , ´³ª¶¨¥© ®¡³·¥¨¿ ±  ¤ ¯² ¶¨¥©
Á% ª®½´´¨¶¨¥²  ®¡³·¥¨¿
Á net= newelm([-2 2],[10 1],f0tansig0,0purelin0g,0traingdx0);

Á% � ¤ ¨¥ ¯ ° ¬¥²°®¢ ®¡³·¥¨¿:
Á net.trainParam.epochs= 500; % �¨±«® ¶¨ª«®¢ ®¡³·¥¨¿
Á net.trainParam.goal= 0.01; % �¥«¥¢®¥ § ·¥¨¥ ´³ª¶¨¨

®¸¨¡ª¨
Á net.performFcn= 0sse0 ; % � ¤ ¨¥ ¢¨¤  ´³ª¶¨¨ ®¸¨¡ª¨
Á% �¡³·¥¨¥ ±¥²¨. �® ³¬®«· ¨¾ ¯°®¬¥¦³²®·»¥ °¥§³«¼² ²» ®¡³·¥-

¨¿
Á% ¢»¢®¤¿²±¿ ·¥°¥§ 25 ¶¨ª«®¢
Á [net,tr]= train(net,Pseq,Tseq);

TRAINGDX, Epoch 0/500, SSE 443.798/0.01,
Gradient 387.439/1e-006

TRAINGDX, Epoch 25/500, SSE 22.1356/0.01,
Gradient 7.76533/1e-006

TRAINGDX, Epoch 50/500, SSE 20.0141/0.01,
Gradient 2.17503/1e-006
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�¨±. 4.19. �§¬¥¥¨¥ ®¸¨¡ª¨ ±¥²¨ ¢ ¯°®¶¥±±¥ ®¡³·¥¨¿

�¨±. 4.20. �¥§³«¼² ²» ²¥±²¨°®¢ ¨¿ ±¥²¨
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TRAINGDX, Epoch 75/500, SSE 18.9825/0.01,
Gradient 1.26454/1e-006

TRAINGDX, Epoch 100/500, SSE 15.8484/0.01,
Gradient 9.11439/1e-006

TRAINGDX, Epoch 125/500, SSE 15.1932/0.01,
Gradient 2.92454/1e-006

TRAINGDX, Epoch 150/500, SSE 15.1337/0.01,
Gradient 2.72534/1e-006

TRAINGDX, Epoch 175/500, SSE 14.9634/0.01,
Gradient 2.75817/1e-006

TRAINGDX, Epoch 200/500, SSE 14.3391/0.01,
Gradient 3.06463/1e-006

TRAINGDX, Epoch 225/500, SSE 14.2136/0.01,
Gradient 3.24916/1e-006

TRAINGDX, Epoch 250/500, SSE 14.1567/0.01,
Gradient 3.26074/1e-006

TRAINGDX, Epoch 275/500, SSE 14.0799/0.01,
Gradient 3.1542/1e-006

TRAINGDX, Epoch 300/500, SSE 13.7704/0.01,
Gradient 3.27526/1e-006

TRAINGDX, Epoch 325/500, SSE 12.6771/0.01,
Gradient 3.72479/1e-006

TRAINGDX, Epoch 350/500, SSE 12.1381/0.01,
Gradient 5.86736/1e-006

TRAINGDX, Epoch 375/500, SSE 12.315/0.01,
Gradient 3.92575/1e-006

TRAINGDX, Epoch 400/500, SSE 12.1414/0.01,
Gradient 3.89053/1e-006

TRAINGDX, Epoch 425/500, SSE 11.1606/0.01,
Gradient 3.93421/1e-006

TRAINGDX, Epoch 450/500, SSE 8.91345/0.01,
Gradient 5.55002/1e-006

TRAINGDX, Epoch 475/500, SSE 8.56053/0.01,
Gradient 3.87387/1e-006

TRAINGDX, Epoch 500/500, SSE 8.34089/0.01,
Gradient 3.7055/1e-006

TRAINGDX, Maximum epoch reached, performance goal was
not met.

Á% �®±²°®¥¨¥ £° ´¨ª  ´³ª¶¨¨ ®¸¨¡ª¨
Á semilogy(tr.epoch,tr.perf );
Á title(0�³¬¬  ª¢ ¤° ²®¢ ®¸¨¡®ª ±¥²¨ �«¬  0);
Á xlabel(0�¨ª«»0);
Á ylabel(0�³¬¬  ª¢ ¤° ²®¢ ®¸¨¡®ª0);
Á% �¥±²¨°®¢ ¨¥ ±¥²¨
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Á a= sim(net,Pseq);
Á time= 1:length(p);
Á time= 1:length(p);
Á plot(time,t,0- -0,time,cat(2,af:g))
Á title(0�¥§³«¼² ²» ²¥±²¨°®¢ ¨¿ ±¥²¨0);
Á xlabel(0�°¥¬¿0);
Á ylabel(0� ¤ »¥ § ·¥¨¿ - - �»µ®¤ ±¥²¨ - - -0)

4.3.8. � ¤ ·  ª« ±±¨´¨ª ¶¨¨: ¯°¨¬¥¥¨¥ ±¥²¨ ¢±²°¥·®£® ° ±-
¯°®±²° ¥¨¿. �°¥¤¯®«®¦¨¬, ¯®±² ¢«¥  ±«¥¤³¾¹ ¿ § ¤ ·  ª« ±-
±¨´¨ª ¶¨¨: § ¤   ¡®° ¨§ 10 ¢¥ª²®°®¢, ¯°¥¤±² ¢«¥»µ ¢ ¢¨¤¥
±²®«¡¶®¢ ¬ ²°¨¶»

P =

�
�3 �2 �2 0 0 0 0 2 2 3
0 1 �1 2 1 �1 �2 1 �1 0

�
;

  ² ª¦¥ § ¤  ¢¥ª²®°-±²°®ª , ³ª §»¢ ¾¹¨© ¯°¨ ¤«¥¦®±²¼ ª ¦-
¤®£® ¢¥ª²®°  ª ®¤®¬³ ¨§ ¤¢³µ ª« ±±®¢:

Tc= [1 1 1 2 2 2 2 1 1 1].
�°¥¡³¥²±¿: ¯®±²°®¨²¼  ¢²®¬ ²¨·¥±ª¨© ª« ±±¨´¨ª ²®° ¯®¤®¡-

»µ ¢¥ª²®°®¢, ¨±¯®«¼§³¿ ¯°¨¢¥¤¥»¥ ¤ »¥ ª ª ®¡³· ¾¹³¾ ¢»-
¡®°ª³.

�¥¸¥¨¥ ¯®¤®¡®© § ¤ ·¨ ¯°®¢¥¤¥¬ ± ¯°¨¬¥¥¨¥¬ ±¥²¨ ¢±²°¥·-
®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿ ² ª, ª ª ½²® ¯®ª § ® ¨¦¥.

ÁP= [-3 -2 -2 0 0 0 0 +2 +2 +3; 0 +1 -1 +2 +1 -1 -2 +1 -1 0];
ÁC= [1 1 1 2 2 2 2 1 1 1];
ÁT= ind2vec(C); % �°¥®¡° §®¢ ¨¥ ¢¥ª²®°  � ¢ ¬ ²°¨¶³ � ± ¤¢³¬¿

±²°®ª ¬¨
Á% �®§¤ ¨¥ ®¢®© ±¥²¨ ¢±²°¥·®£® ° ±¯°®±²° ¥¨¿ ²°¥¡³¥² 4-µ ¯ -

° ¬¥²°®¢:
Á% 1) ¬ ²°¨¶» ¬¨¨¬ «¼»µ ¨ ¬ ª±¨¬ «¼»µ § ·¥¨©

¢µ®¤»µ ½«¥¬¥²®¢,
Á% 2) ·¨±«  ±ª°»²»µ ¥©°®®¢,
Á% 3) ¢¥ª²®° ± ½«¥¬¥² ¬¨, ³ª §»¢ ¾¹¨¬¨ ¤®«¾ ª ¦¤®£® ¨§ ª« ±±®¢,
Á% 4) ¢¥«¨·¨» ª®½´´¨¶¨¥²  ®¡³·¥¨¿
Á net= newlvq(minmax(P),4,[.6 .4],0.1); % �®§¤ ¨¥ ±¥²¨
Á net.trainParam.epochs= 150; % � ¤ ¨¥ ·¨±«  ¶¨ª«®¢

®¡³·¥¨¿
Á net.trainParam.show= Inf; % � ¯°¥²   ¢»¤ ·³

¯°®¬¥¦³²®·»µ °¥§³«¼² ²®¢
Á net= train(net,P,T); % �¡³·¥¨¥ ��
TRAINWB1, Epoch 150/150
TRAINWB1, Maximum epoch reached.
ÁY=sim(net,P) % �¥±²¨°®¢ ¨¥ ±¥²¨
Y=
1 1 1 0 0 0 0 1 1 1
0 0 0 1 1 1 1 0 0 0



4.3. �°¨¬¥°» ±®§¤ ¨¿ ¨ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ¥©°®»µ ±¥²¥© 157

� ª ¢¨¤® ¨§ °¥§³«¼² ²®¢ ²¥±²¨°®¢ ¨¿, ª« ±±¨´¨ª ¶¨¿ ½«¥-
¬¥²®¢ ®¡³· ¾¹¥© ¢»¡®°ª¨ ¯°®¨§¢¥¤¥  ²®·® (²°¨ ¯¥°¢»µ ¨ ²°¨
¯®±«¥¤¨µ ¢¥ª²®°  ®²¥±¥» ª ¯¥°¢®¬³ ª« ±±³, ®±² «¼»¥ | ª®
¢²®°®¬³).

4.3.9. �®§¤ ¨¥ ¨ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥ ± ¬®®°£ ¨§³¾¹¥©±¿ ª °²».
� ª ®²¬¥· «®±¼, ± ¬®®°£ ¨§³¾¹¨¥±¿ ª °²» ¬®¦® ° ±±¬ ²°¨-
¢ ²¼ ª ª ³±®¢¥°¸¥±²¢®¢ ³¾ ¬®¤¨´¨ª ¶¨¾ ±«®¿ ª®ª³°¨°³¾-
¹¨µ ¥©°®®¢ (±«®¿ �®µ®¥ ). �² ¯®±«¥¤¥£® ¤ »© ¢¨¤ ��
®²«¨· ¥²±¿ ²¥¬, ·²®:

1) ¥©°®» ° ±¯°¥¤¥«¿¾²±¿ ¥ª®²®°»¬ ¯°®±²° ±²¢¥»¬ ®¡-
° §®¬ (¯® ®¤®¬³ ¨§ ²°¥µ ¢®§¬®¦»µ ¢ °¨ ²®¢: ¢ ³§« µ ¯°¿¬®-
³£®«¼®© °¥¸¥²ª¨, £¥ª± £® «¼®© °¥¸¥²ª¨ ¨«¨ ±«³· ©®);

2)   ½² ¯¥ ± ¬®®¡³·¥¨¿ ª®°°¥ª²¨°³¾²±¿ ¢¥±  ¥ ²®«¼ª® ¥©°®-
 -À¯®¡¥¤¨²¥«¿Á, ® ¨ £°³¯¯» ¥©°®®¢ ¢ ¥£® ¥ª®²®°®© ¯°®±²° -
±²¢¥®© ®ª°¥±²®±²¨.

� § ·¥¨¿ ± ¬®®°£ ¨§³¾¹¨µ±¿ ª °² ² ª®¥ ¦¥, ª ª ¨ ³ ±«®¿
�®µ®¥  | ¢»¿¢«¥¨¥ ¢ °¥¦¨¬¥ ± ¬®®¡³·¥¨¿ ¶¥²°®¢ ª« ±²¥°®¢
¢µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢.

�®§¤ ¨¥ ¨ ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥ ± ¬®®°£ ¨§³¾¹¥©±¿ ª °²» ° ±±¬®-
²°¨¬   ¯°¨¬¥°¥ ª« ±²¥°¨§ ¶¨¨ ¤¢³¬¥°»µ ¢¥ª²®°®¢ (¨±µ®¤»¥
¤ »¥ ¯°¨¢¥¤¥»   °¨±. 4.21).

ÁP=rands(2,1000); % � ¤ ¨¥ ±«³· ©»µ ¤¢³¬¥°»µ
¢µ®¤»µ ¢¥ª²®°®¢

Á plot(P(1,:),P(2,:),0+r0) % �¨§³ «¼®¥ ¨§®¡° ¦¥¨¥ ¢µ®¤»µ
¢¥ª²®°®¢

Á�®§¤ ¨¥ �� ± 5�6=30 ¥©°® ¬¨; ¢±¥ ³±² ®¢ª¨ | ¯®
³¬®«· ¨¾

Á net= newsom([0 1; 0 1],[5 6]);

Á net.trainParam.epochs= 1000; % � ¤ ¨¥ ·¨±«  ¶¨ª«®¢
 ±²°®©ª¨

Á net.trainParam.show=200; % � ¤ ¨¥ ¯¥°¨®¤¨·®±²¨
¢»¢®¤  ¨´®°¬ ¶¨¨

Á net= train(net,P); % � ±²°®©ª  ±¥²¨

TRAINWB1, Epoch 0/1000

TRAINWB1, Epoch 200/1000

TRAINWB1, Epoch 400/1000

TRAINWB1, Epoch 600/1000

TRAINWB1, Epoch 800/1000

TRAINWB1, Epoch 1000/1000
TRAINWB1, Maximum epoch reached.
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�¨±. 4.21. �±µ®¤»¥ ¤ »¥

�¨±. 4.22. �»¿¢«¥»¥ ¶¥²°» ª« ±²¥°®¢
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Á plotsom(net.iwf1,1g,net.layersf1g.distances); % �»¿¢«¥»¥
¶¥²°» ª« ±²¥°®¢

Á p= [0.5; 0.3];
Á a= sim(net,p) % �¯°®± ±¥²¨
a=
(11,1) 1

�°¥¤º¿¢«¥»©   ½² ¯¥ ²¥±²¨°®¢ ¨¿ ¢¥ª²®° ®²¥±¥ �� ª
11-¬³ ª« ±±³.

�»¿¢«¥»¥ ¶¥²°» ª« ±²¥°®¢ ¯°¥¤±² ¢«¥»   °¨±. 4.22.
�°³£¨¥ ¯°¨¬¥°»¤®±²³¯» ·¥°¥§ £« ¢®¥ ¬¥¾MATLAB (¯³ª²

Help/Examples and Demos, ° §¤¥« Toolboxes/Neural Networks).

4.3.10. �±¯®«¼§®¢ ¨¥ Simulink ¯°¨ ¯®±²°®¥¨¨ ¥©°®»µ
±¥²¥©. � ª¥² Neural Network Toolbox ±®¤¥°¦¨² °¿¤ ¡«®ª®¢, ª®²®-
°»¥ «¨¡® ¬®£³² ¡»²¼ ¥¯®±°¥¤±²¢¥® ¨±¯®«¼§®¢ » ¤«¿ ¯®±²°®¥-
¨¿ ¥©°®»µ ±¥²¥© ¢ ±°¥¤¥ Simulink, «¨¡® ¯°¨¬¥¿²¼±¿ ¢¬¥±²¥
± ° ±±¬®²°¥®© ¢»¸¥ ´³ª¶¨¥© gensim.

�«¿ ¢»§®¢  ®²¬¥·¥®©  ¡®°  ¡«®ª®¢, ¢ ª®¬ ¤®© ±²°®ª¥
¥®¡µ®¤¨¬®  ¡° ²¼ ª®¬ ¤³ neural, ¯®±«¥ ¢»¯®«¥¨¿ ª®²®°»©
¯®¿¢«¿¥²±¿ ®ª® ¢¨¤  °¨±. 4.23. � ¦¤»© ¨§ ¯°¥¤±² ¢«¥»µ  

�¨±. 4.23. �±®¢»¥ ¥©°®±¥²¥¢»¥ ¡«®ª¨ Simulink

°¨±. 4.23 ¡«®ª®¢ ¢ ±¢®¾ ®·¥°¥¤¼ ¿¢«¿¥²±¿  ¡®°®¬ (¡¨¡«¨®²¥ª®©)
¥ª®²®°»µ ¡«®ª®¢. � ±±¬®²°¨¬ ¨µ.

� « ® ª ¨ ´³ ª ¶¨ ©   ª ² ¨ ¢   ¶ ¨¨ (T r an s f e r Fu n c t i o n s).
�¢®©®© ¹¥«·®ª «¥¢®© ª®¯ª¨ ¬»¸¨   ¡«®ª¥ Transfer Functions
¯°¨¢®¤¨² ª ¯®¿¢«¥¨¾ ¡¨¡«¨®²¥ª¨ ´³ª¶¨©  ª²¨¢ ¶¨¨ (°¨±. 4.24).
� ¦¤»© ¨§ ½²¨µ ¡«®ª®¢ ¤ ®© ¡¨¡«¨®²¥ª¨ ¯°¥®¡° §³¥² ¯®¤ ¢ ¥-
¬»©   ¥£® ¢¥ª²®° ¢ ±®®²¢¥²±²¢³¾¹¨© ¢¥ª²®° ²®© ¦¥ ° §¬¥°®±²¨
(² ¡«. 2.1).

� « ® ª ¨ ¯ ° ¥ ® ¡ °   § ® ¢    ¨¿ ¢ µ ® ¤ ® ¢ ± ¥ ² ¨. �°®¢®¤¿   «®-
£¨·³¾ ° ±±¬®²°¥®© ®¯¥° ¶¨¾, ® ± ¡«®ª®¬ Net Input Functions,
¯°¨¤¥¬ ª ¡¨¡«¨®²¥ª¥ ¡«®ª®¢ ¢¨¤  °¨±. 4.25.
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�«®ª¨ ¤ ®© ¡¨¡«¨®²¥ª¨ °¥ «¨§³¾² ° ±±¬®²°¥»¥ ¢»¸¥
´³ª¶¨¨ ¯°¥®¡° §®¢ ¨¿ ¢µ®¤®¢ ±¥²¨.

�¨±. 4.24. �¨¡«¨®²¥ª  ´³ª¶¨©  ª²¨¢ ¶¨¨

�«® ª ¨ ¢ ¥ ± ® ¢»µ ª ® ½´ ´¨¶ ¨ ¥  ² ® ¢. �®·® ² ª ¦¥ (®
¹¥«ª ¿ «¥¢®© ª®¯ª®© ¬»¸¨ ¯® ¨ª®ª¥ ±  ¤¯¨±¼¾ Weight Func-

�¨±. 4.25. �¨¡«¨®²¥ª 
¡«®ª®¢ ¯°¥®¡° §®¢ -
¨© ±¨£ «®¢

�¨±. 4.26. �¨¡«¨®²¥ª  ¡«®ª®¢ ¢¥-
±®¢»µ ª®½´´¨¶¨¥²®¢

tions) ¯°¨¤¥¬ ª ¡¨¡«¨®²¥ª¥ ¡«®ª®¢ (°¨±. 4.26), °¥ «¨§³¾¹¨µ ¥ª®-
²®°»¥ ´³ª¶¨¨ ¢¥±®¢ ¨ ° ±±²®¿¨©.

�²¬¥²¨¬, ·²® ¯°¨ § ¤ ¨¨ ª®ª°¥²»µ ·¨±«®¢»µ § ·¥¨©,
¯°¨ ®¯¥° ¶¨¨ ±® ¢±¥¬¨ ¯°¨¢¥¤¥»¬¨ ¡«®ª ¬¨ ¢¢¨¤³ ®±®¡¥®±²¥©
Simulink ¢¥ª²®°» ¥®¡µ®¤¨¬® ¯°¥¤±² ¢«¿²¼ ª ª ±²®«¡¶»,   ¥ ª ª
±²°®ª¨ (ª ª ½²® ¡»«® ¤® ±¨µ ¯®°).

� ® °¬ ¨° ® ¢   ¨ ¥  ¥ ©° ® ± ¥ ² ¥ ¢» µ ¬ ® ¤ ¥ « ¥ ©. �±®¢®©
´³ª¶¨¥© ¤«¿ ´®°¬¨°®¢ ¨¥ ¥©°®±¥²¥¢»µ ¬®¤¥«¥© ¢ Simulink
¿¢«¿¥²±¿ ´³ª¶¨¿ gensim, § ¯¨±»¢ ¥¬ ¿ ¢ ´®°¬¥

gensim(net,st),
£¤¥ net | ¨¬¿ ±®§¤ ®© ��, st | ¨²¥°¢ « ¤¨±ª°¥²¨§ ¶¨¨ (¥±«¨
�� ¥ ¨¬¥¥² § ¤¥°¦¥ª,  ±±®¶¨¨°®¢ »µ ± ¥¥ ¢µ®¤ ¬¨ ¨«¨ ±«®¿¬¨,
§ ·¥¨¥ ¤ ®£®  °£³¬¥²  ³±²  ¢«¨¢ ¥²±¿ ° ¢»¬ �1).

� ª ·¥±²¢¥ ¯°¨¬¥°  ¨±¯®«¼§®¢ ¨¿ ±°¥¤±²¢ Simulink ° ±±¬®-
²°¨¬ ±«¥¤³¾¹¨©.

�³±²¼ ¢µ®¤®© ¨ ¶¥«¥¢®© ¢¥ª²®°» ¨¬¥¾² ¢¨¤
p= [1 2 3 4 5];
t = [1 3 5 7 9].
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�®§¤ ¤¨¬ «¨¥©³¾ �� ¨ ¯°®²¥±²¨°³¥¬ ¥¥:
Á p= [1 2 3 4 5];
Á t= [1 3 5 7 9];
Á net= newlind(p,t);
Á y= sim(net,p)
y=
1.0000 3.0000 5.0000 7.0000 9.0000

� ²¥¬ § ¯³±²¨¬ Simulink ª®¬ ¤®©
Á gensim(net,-1)
�²® ¯°¨¢¥¤¥² ª ®²ª°»²¨¾ ¡«®ª-¤¨ £° ¬¬» (°¨±. 4.27).

�¨±. 4.27. �®§¤  ¿ ¥©°®±¥²¥¢ ¿ ¬®¤¥«¼ Simulink

�«¿ ¯°®¢¥¤¥¨¿ ²¥±²¨°®¢ ¨¿ ¬®¤¥«¨ ¹¥«ª¥¬ ¤¢ ¦¤» ¯® «¥-
¢®© ¨ª®ª¥ (±  ¤¯¨±¼¾ Input 1, ². ¥. �µ®¤ 1), ·²® ¯°¨¢¥¤¥² ª
®²ª°»²¨¾ ¤¨ «®£®¢®£® ®ª  (°¨±. 4.28).

�¨±. 4.28. �¨ «®£®¢®¥ ®ª® § ¤ ¨¿ ¢µ®¤  ��

� ¤ ®¬ ±«³· ¥ ¡«®ª Input 1 ¿¢«¿¥²±¿ ±² ¤ °²»¬ ¡«®ª®¬
§ ¤ ¨¿ ª®±² ²» (Constant). �§¬¥¨¬ § ·¥¨¥ ¯® ³¬®«· ¨¾
  2 ¨  ¦¬¥¬ ª®¯ª³ OK. � ²¥¬  ¦¬¥¬ ª®¯ª³ Start ¢ ¬¥¾
¬®¤¥«¨°®¢ ¨¿. � ±·¥² ®¢®£® § ·¥¨¿ ±¥²¼¾ ¯°®¨§¢®¤¨²±¿ ¯° ª-
²¨·¥±ª¨ ¬£®¢¥®. �«¿ ¥£® ¢»¢®¤  ¥®¡µ®¤¨¬® ¤¢ ¦¤» ¹¥«ª³²¼
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¬»¸¼¾ ¯® ¯° ¢®© ¨ª®ª¥ (¡«®ª³ y(1)). �¥§³«¼² ² ¢»·¨±«¥¨© ®²®-
¡° ¦ ¥²±¿ °¨±. 4.29 | ® ° ¢¥ 3, ª ª ¨ ²°¥¡³¥²±¿.

�¨±. 4.29. �ª® ± ¢»µ®¤®¬ ��

�²¬¥²¨¬, ·²®, ¤¢ ¦¤» ¹¥«ª ¿ «¥¢®© ª®¯ª®© ¬»¸¨ ¯® ¡«®ª³
Neural Network, § ²¥¬ | ¯® ¡«®ª³ Layer 1, ¬®¦® ¯®«³·¨²¼ ¤¥-
² «¼³¾ £° ´¨·¥±ª³¾ ¨´®°¬ ¶¨¾ ® ±²°³ª²³°¥ ±¥²¨ (°¨±. 4.30).

� ±®§¤ ®© ±¥²¼¾ ¬®¦® ¯°®¢®¤¨²¼ ° §«¨·»¥ ½ª±¯¥°¨¬¥²»,
¢®§¬®¦»¥ ¢ ±°¥¤¥ Simulink; ¢®®¡¹¥ ± ¯®¬®¹¼¾ ª®¬ ¤» gensim
®±³¹¥±²¢«¿¥²±¿ ¨²¥£° ¶¨¿ ±®§¤ »µ ¥©°®±¥²¥© ¢ ¡«®ª-¤¨ £° ¬-

�¨±. 4.30. �²°³ª²³°  ±®§¤ ®© ��

¬» ½²®£® ¯ ª¥²  | ± ¨±¯®«¼§®¢ ¨¥¬ ¨¬¥¾¹¨µ±¿ ¯°¨ ½²®¬ ¨±²°³-
¬¥²®¢ ¬®¤¥«¨°®¢ ¨¿ ° §- «¨·»µ ±¨±²¥¬ ( ¯°¨¬¥°, ¢±²° ¨¢ -
¨¥ ¥©°®±¥²¥¢®£® °¥£³«¿²®°  ¢ ±¨±²¥¬³ ³¯° ¢«¥¨¿ ¨ ¬®¤¥«¨°®-
¢ ¨¥ ¯®±«¥¤¥© ¨ ². ¯.).


