Laborator 10

Crearea unei retele feedforward

Se creeaza cu functia newff astfel:

newff (PR, {k;,...k,}, {f.,.... f,}, BTF, BLF, PF)

e K
PR — [min, max,;...min, max,], unde min, max; reprezinta valoarea minima, respectiv
valoarea maxima pentru semnalul de intrare in unitatea de intrare i.

k, - numarul de neuroni aflati pe nivelul i

f, - functia de transfer a nivelului i. Implicit este 'tansig' pentru nivelul ascuns si

'purelin' pentru nivelul de iegire

BTF — functia de antrenare a retelei folosind algoritmul backprop, implicit = 'trainlm'(
metoda Levenberg-Marquart ).

BLF — functia de invatare a ponderilor/bias-ului, implicit = ‘learngdm’(algoritmul
gradientului descendent cu moment).

PF - functia de performanta, implicit = 'mse'(media patratelor erorilor).

Backpropagarea este o metoda de antrenare a retelelor neurale, obtinuti prin
generalizarea algoritmului Widrow-Hoff pentru retele cu mai multe layere si cu functii de
transfer derivabile.

Functii de transfer folosite: logsig, tansig, purelin.

Pentru a afla care este numele functiei care este derivata unei functii, scriem

tansig(‘deriv’)
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Aceasta retea neurala poate fi antrenata pentru a aproxima orice functie care are un numar
finit de puncte de discontinuitate.
Crearea unei retele feedforward

net=newff([-1 2; 0 5],[3,1],{'tansig’,'purelin’},'traingd’);
In timpul antrenarii, ponderile si bias-urile sunt modificate astfel incat sa minimizeze functia
de performanta net.performFcn (implicit este mse). Exista mai multi algoritmi de antrenare a
retelelor feedforward, toti folosind insa gradientul functiei de performantd pentru a calcula

ajustarile care trebuie facute pentru a minimiza functia de performanta.

Algoritmi de antrenare

Batch gradient descent

net.trainFen="traingd’;

Alti parametri asociati invatarii: epochs, show, goal, time, min_grad, Ir.

p=[-1-122,0505];

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'traingd");
net.trainParam.Ir = 0.05;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);



Rulati programul demonstrativ nnd12sd1.

Batch Gradient Descent with Momentum - nu se tine cont doar de gradientul
local ci si de tendinta recentd a suprafetei de eroare. In acest mod se poate evita blocarea intr-
un minim local al functiei de eroare. Ponderile se modifica cu suma ponderatd dintre ultima
actualizare si gradient. Parametrul care pondereaza suma ia valori intre 0 si 1. Daca mc este 0
actualizarea se bazeaza numai pe gradient. Daca mc este 1 actualizarea se face cu valoarea de

la pasul anterior si gradientul este ignorat.

Functia care implementeaza acest algoritm se numeste traingdm.

p=[-1-122,0505];

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{tansig’,'purelin},'traingdm’);
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.Ir = 0.05;

net.trainParam.mc = 0.9;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);

Rulati programul demonstrativ nnd12mo.

Variable Learning Rate

Daci eroarea la un moment este mai mare cu max_perf_inc (de obicei 1.04) decét eroarea la
momentul anterior, actualizarea nu are loc iar rata de invatare scade (se inmulteste cu Ir_dec

= (.7). Altfel, ponderile se actualizeaza iar rata de invatare creste (se inmulteste cu Ir_inc =

1.05).

Functia care implementeaza acest algoritm se numeste traingda (traingdx cu momentum).

p=[1-122,0505];



t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'traingda’);
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.lIr = 0.05;

net.trainParam.Ir_inc = 1.05;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);

Rulati programul demonstrativ nnd12vl.

Resilient Backpropagation

Dacad folosim functii de transfer sigmoidale, atunci pentru valori mari ale input-urilor
gradientul are valori foarte mici. Se foloseste doar semnul gradientului pentru a da directia de
actualizare a ponderilor. Dacd gradientul are acelasi semn pentru doud iteratii succesive,
valoarea de actualizare se mareste cu factorul delt_inc. Daca gradientul isi schimba semnul

atunci valoarea de actualizare se micsoreaza cu factorul delt_dec.

Functia care implementeaza acest algoritm se numeste trainrp.

p=[-1-122,0505];

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'trainrp");
net.trainParam.show = 10;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);



Metoda gradientului conjugat

Cautarea se face de-a lungul unor directii conjugate, ceea ce produce o convergenta mai
rapida decat aplicand metoda coborarii pe gradient. Pentru a actualiza ponderile, la fiecare
iteratie se cauta in directia gradientului conjugat pentru a determina valoarea care

minimizeaza functia de-a lungul acelei linii.

1) Metoda Fletcher-Reeves (traincgf)
La prima iteratie algoritmul cauta in directia gradientului
P 20
Se face o cautare liniara de-a lungul directiei curente de cautare pentru a determina
pasul de actualizare
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p=[-1-122,0505];

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'traincgf);
net.trainParam.show = 5;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);



Functia implicita de cautare liniara este srchcha (se poate schimba modificand valoarea

parametrului srchFcn).
Rulati programul demonstrativ nnd12cg.

2) Metoda Polak-Ribiere (traincgp)
Diferenta fata de metoda anterioara consta in modul de calculare al lui Bk
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p=[-1-122,0505];

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'traincgp’);
net.trainParam.show = 5;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);

3) Metoda Powel-Beale (traincgb)
in cazul tuturor metodelor gradientului conjugat, directia de cautare va fi resetata periodic la
valoarea opusa a gradientului. Momentul standard de resetare are loc cand numarul iteratiilor
este egal cu numarul parametrilor retelei. Pentru metoda Powel-Beale resetarea se face cand
proprietatea de ortogonalitate intre gradientul curent si cel anterior nu mai este indeplinita.

Acest lucru este testat cu inegalitatea
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Daca aceasta conditie este satisfacuta, directia de cautare este resetata la valoarea negativa
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gradientului.
p=[-1-122,0505];
t=[-1-111];



net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'traincgb’);
net.trainParam.show = 5;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);

Algoritmi quasi-Newton

1) Algoritmul BFGS (trainbfg)
Metoda lui Newton este o alternativa la metodele gradientului conjugat pentru optimizare

rapida. Actualizarea parametrilor se face cu regula
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unde Ay este Hessiana functiei de performanta la momentul k. Calcularea Hessianei in cazul
unei retele neurale feedforward necesita calcule complexe. Metodele quasi-Newton lucreaza

cu aproximari ale Hessianei.

p=[-1-122,0505];

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'trainbfg’);
net.trainParam.show = 5;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);

Acest algoritm necesita mai multe calcule si mai multa memorie decat metodele gradientului
conjugat. La fiecare pas se memoreaza aproximarea Hessianei care are dimensiunea

numarului de parametri din retea.

2) Algoritmul One Step Secant (trainoss)
Poate fi considerat un compromis intre metoda gradientului conjugat si metoda quasi-Newton.
Nu se memoreaza matricea Hessiana complet; la fiecare pas se presupune ca aproximarea

anterioara este matricea identitate.



p=[-1-122,0505],

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'trainoss");
net.trainParam.show = 5;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);
3) Algoritmul Levenberg-Marquardt (trainlm)

Cand functia de performanta este suma de termeni patratici, Hessiana poate fi aproximata
astfel

H-J'J
si gradientul poate fi calculat
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unde matricea J este Jacobianul ce contine derivatele functiei de eroare in raport cu ponderile
si bias-urile iar e este vectorul erorilor. Calcularea matricei J este mai putin complexa decat
calcularea Hessianei.

Algoritmul Levenberg-Marquardt foloseste urmatoarea regula de actualizare a parametrilor
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Daca p este 0 se obtine metoda Newton. Daca p este foarte mare se obtine metoda coborarii
pe gradient cu rata de invatare foarte mica. Metoda Newton este rapida in jurul minimului
erorii. La o iteratie p este micsorat daca eroarea scade si este marit daca eroarea creste. Astfel,

eroarea va fi intotdeauna micsorata la fiecare pas al algoritmului.
Parametrii invatarii: mu, mu_dec, mu_inc, mu_max.

p=[-1-122,0505];
t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{'tansig’,'purelin'},'trainim’);

net.trainParam.show = 5;



net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);

Aplicatii:

1. (Problema de recunoastere a formelor)

Sa se defineasca o retea 3-10-10-1 care sa recunoasca paritatea unui numar de 3 biti. (Se da un

numar de 3 biti. Acesta va fi considerat par dacd numarul bitilor de 1 este par si eticheta

asociatd va fi 1 si impar in rest, avand ca eticheta -1).

a.
b.
C.

Sa se antreneze reteaua pana cand se va obtine o eroare (MSE) mai mica decat 0.001.
Sa se reprezinte grafic eroarea (MSE) dupa fiecare epoca.

Sa se reprezinte grafic eroarca (MSE) la fiecare moment de timp (se poate folosi
variabila cputime).

Folosind punctul b. sa se compare performantele algoritmilor prezentati mai sus. Care

este cel mai adecvat rezolvarii acestei probleme?

2. Problema de mai sus pentru aproximarea functiei sinus.

3. (Problema de aproximare a unei functii sau de regresie neliniara)

Sa se construiascd o retea (21-15-3) si sa se antreneze astfel incat sd prezicd nivelul de

colesterol (Idl, hdl and vidl) pe baza a 21 de componente spectrale (masuratori pentru 21 de

proprietati realizate pe 264 de subiecti) (load choles_all).

a. Sa se antreneze reteaua pana cand se va obtine o eroare (MSE) mai mica decat 0.027.

b. Sa se reprezinte grafic eroarea (MSE) dupa fiecare epoca.

4. Implementati metoda validarii incrucisate pentru a estima performanta algoritmilor de mai

Sus.



imbunititirea generalizarii

O problema care poate aparea in timpul antrenarii unei retele neurale este “supra-invatarea”.
Eroarea obtinuta pentru datele de anternare este foarte mica, dar pentru date noi este mare.

Reteaua nu are capacitate de generalizare.
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In figura de mai sus, linia continua reprezinta raspunsul retelei 1-20-1 antrenata pentru a
aproxima o functie sinus cu zgomot. Datele de antrenare sunt reprezentate cu ‘+’ iar functia
sinus este reprezentata prin linia intrerupta. Se observa ca reteaua a invatat foarte bine
multimea de antrenare insa nu poate generaliza.

O metoda pentru a rezolva aceasta problema este sa folosim o retea de dimensiune mai mica
pentru o aproximare adecvata. Cu cat reteaua contine mai multi perceptroni, cu atat functia
aproximata este mai complexa. Daca reteaua este de dimensiune mai mica, nu va avea puterea
sa supra-invete. Daca numarul parametrilor dintr-o retea este cu mult mai mic decat numarul

datelor de intrare atunci nu exista pericolul supra-invatarii.

Metode de imbunatatire a generalizarii

1) Regularizarea

Aceasta tehnica implica modificarea functiei de performanta prin adaugarea unui termen ce
consta din media patratelor ponderilor si bias-urilor

msereg — Ymse (1 - yimsw

unde



, 2
N ws
e 4

N 1

fi=

s

-
o~

Folosind aceasta functie de performanta, reteaua va avea ponderi mai mici iar raspunsul va

avea variatii mai mici.

p=[-1-122,0505];

t=[-1-111];
net=newff(minmax(p),[3,1],{tansig','purelin'},'trainbfg’);
net.performFcn = 'msereg’;

net.performParam.ratio = 0.5; % parametrul gama
net.trainParam.show = 5;

net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = 1e-5;

[net,tr]=train(net,p,t);

Partea dificila este alegerea parametrului y. O abordare consta in estimarea lui folosind tehnici

statistice si este implementata cu algoritmul trainbr.

p =[-1:.05:1];

t = sin(2*pi*p)+0.1*randn(size(p));
net=newff(minmax(p),[20,1],{'tansig','purelin’},'trainbr’);
%net=newff(minmax(p),[20,1],{'tansig’,'purelin'},'trainbfg’);
%net.performFcn = 'mseregq’;

net.trainParam.show = 10;

net.trainParam.epochs = 50;

net = init(net);

[net,tr]=train(net,p,t);

O caracteristica a algoritmului este ca afiseaza numarul de parametri utilizati in invatare.

In figura de mai jos se observa raspunsul retelei antrenate.
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Algoritmul trainbr functioneaza foarte bine daca datele de intrare sunt in intervalul [-1,1] si
trebuie lasat sa ruleze pana cand numarul de parametri folositi efectiv se stabilizeaza

(converge)

2) Early stopping

Datele de antrenare sunt impartite in 3 submultimi. Prima submultime se foloseste pentru
calcularea gradientului si actualizarea ponderilor si a bias-urilor. A doua submultime se
foloseste pentru validare. Cand reteaua incepe sa supra-invete, eroarea datelor de validare
incepe sa creasca. Daca aceasta eroare creste pentru un numar de iteratii, antrenarea se opreste
si se returneaza ponderile pentru care eroarea de validare era minima. A treia submultime (de

testare) nu se foloseste in timpul antrenarii, ci pentru a compara diferite modele.

Aceasta metoda poate fi folosita folosind orice algoritm de antrenare. Trebuie doar specificate

datele de validare (care trebuie sa fie reprezentative pentru multimea de antrenare).

Aplicatie:

Aplicati metoda 2) pentru a aproxima functia sinus impartind mulfimea de invatare intr-o
multime de antrenare (1/2), 0 multime de validare (1/4) si o multime de testare (1/4).
(Indicatie: pentru ca impartirea sa fie reprezentativa putem considera urmatoarele multimi:

[R Q] = size(p);

indici_testare = 2:4:Q;

indici_validare = 4:4:Q;

indici_antrenare = [1:4:Q 3:4:Q];

)



Sa se antreneze reteaua cat timp eroarea de validare scade si sd se opreasca daca
aceasta a crescut pentru un anumit numar de iteratii si sd se reprezinte grafic cele doud
erori in acelasi grafic.

Sa se retina ponderile obtinute pentru eroarea de validare minima.

Sa se compare algoritmii studiati pe multimea de test.



