Labs 6-7 Retele neuronale

iTdet Hiddem Hidden Hiddem O‘?J

Lot ?aj@( L chj?)t 2 QQJQH‘;L fager
L L 2 ;
X'L BL 3”‘ LL 82&_ 'K- Bl. L
o} :
X e * D R 625
= LS& 2 5'1' ¢ e e 82 8:
b . 3 ;

Algoritmul Backpropagation ne ajuta sa antrenam retele neuronale.

A antrena o retea = a updata ponderile si biasurile retelei a.i. sd se minimizeze o anumita functie de cost
(/functie de eroare). Functia de cost ne spune cat de apropiate sunt outputurile date de retea de
outputurile reale (clasele) fiecarei instante.

Algoritmul Gradient Descent ne ajutd sa minimizam functia de cost. La fiecare pas se fac miscari in
directia opusa a gradientului (Gradientul ne da directia celei mai mari cresteri ale functiei).
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Obs:

1. Dimensiunea stratului de intrare = dimensiunea unei instante (numarul de atribute de input)

2. Numarul de straturi ascunse si dimensiunea fiecarui strat ascuns se pot calcula conform unor
euristici.


https://web.archive.org/web/20140721050413/http:/www.heatonresearch.com/node/707
https://web.archive.org/web/20140721050413/http:/www.heatonresearch.com/node/707

3. Dimensiunea stratului de iesire in general depinde de taskul realizat (regresie, clasificare, ...).
Pentru clasificare in mai multe clase de obicei:
e se foloseste functia de activare soffmax (outputeaza probabilitati)
e numarul de neuroni de pe stratul de output = nr. de clase

4. Orata de invatare prea mica = convergenta lenta
O ratd de invatare prea mare = se poate trece peste solutie in algoritmul de Gradient Descent

5. Un numar prea mic de epoci = underfitting
Un numar prea mare de epoci = overfitting
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6. Ponderile pot fi retinute In matrici (cu dimensiunea nr neuroni strat anterior * nr neuroni strat
urmadtor). Ponderile in general se initializeaza cu valori random mici, diferite de 0.
Daca ponderile sunt 0 = gradientii vor fi 0 = reteaua nu va invata
Daca ponderile au valori prea mari = in functie de functia de activare utilizata, convergenta
poate fi foarte lentd / pot aparea alte probleme (e.g., exploding gradients)

7. Functia de cost
o C(lasificare: cross entropy
e Regresie: mean squared error, mean absolute error, ...

Cross entropia ne spune cat de asemanatoare sunt 2 distributii de probabilitate (adica cea
outputatd de retea — dupa ce aplicam softmax si cea reala — construitd pe baza clasei reale a
instantei)

8. Antrenarea retelei

Pt. un numar de epoci si/sau cat timp functia de cost nu scade sub o valoare:
Pt. fiecare instanta X in parte (/ pt. un batch de instante):

Se da instanta ca input la retea si se calculeaza succesiv:
N Iesirea neuronilor din primul strat ascuns
9 . . . .
/\<q_°~‘ Re) Iesirea neuronilor din al doilea strat ascuns
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Iesirea neuronilor din a h-lea strat ascuns
Iesirea neuronilor din stratul de iesire



Se calculeaza valoarea functiei de cost

Pornind de la valoarea functiei de cost se calculeaza succesiv:
Gradientii pentru neuronii din stratul de iesire

§ Corectiile de ponderi dintre stratul ascuns h si cel de iesire

Gradientii pentru neuronii din stratul ascuns h
Corectiile de ponderi dintre stratul ascuns h-1 si h

Gradientii pentru neuronii din primul stratul ascuns

! Corectiile de ponderi dintre stratul de intrare si primul

strat ascuns

Dupa ce am prezentat instanta / batch-ul la retea se folosesc
corectiile de ponderi pentru a updata ponderile (si bias-urile).

Notatii
Fie X = (xq,x3, x3, ..., X,) instanta de input.
Fie Y® = (y,°,¥,5, ...) iesirile pentru stratul ascuns cu numarul s

Fie w;;° ponderea dintre stratul ascuns numérul s — 1 si stratul ascuns s, care conecteazd neuronul i din
stratul s — 1 cu neuronul j din stratul s. Daca s este 1, atunci sunt ponderile dintre primul strat de intrare
si primul strat ascuns).

Fie b} biasul neuronului j din stratul s.

f reprezinta functia/functiile de activare (atentie, se pot folosi functii de activare diferite de la strat la
strat). f' reprezinta derivata functiei de activare.

Fie 5]-5 gradientul pentru neuronul j din stratul s.

a este rata de invétare.

Formule

Iesirile neuronilor din primul strat ascuns:

yj1 = f(bj1 + XX Wijl)

Iesirile neuronilor din a s-lea strat ascuns:
- s -1
yi® =f(bj + Xy wy®)

Iesirea neuronilor din stratul de iesire:
— L L
yit = fbj + Ty wih)



Functia de cost/ de eroare, definitd pentru o instantd: c(y?, yL) primeste ca argumente outputurile
neuronilor din stratul de iesire y* si outputurile dorite/reale y?. O valoare mici pentru functia de cost ne
indica apropierea dintre outputurile emise de retea si cele reale. Valoarea functiei de cost pentru o epoca
se defineste insumand valorile functiei de cost pentru toate instantele.

Exemple de functii de cost:

1
nxk
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o Cuss¥P.y"H) = Z?:1Z;'(:1(3’i[} - yLL])
1
d CCrossEntropy(yDryL) =5 Z?:l 25'(:1(3"1'[])’ +log (yll}))

, unde n este numarul de instante din setul de antrenare, k este numarul de neuroni de pe stratul de output,
yiLj este outputul neuronului j al instantei numarul i din setul de antrenare.

Gradientii pentru neuronii din stratul de iesire:
L. 8F = f'(b" + Ty - wih) - ;P — y;1) (dacd folosim functia de cost MSE)
2. &8f = y;°— y;* (daci folosim functia de cost Cross Entropy)

Demonstratia pentru prima formula a fost discutata la curs (slideul 46).

Pentru a ajunge la a doua formula (gradientii pentru stratul de iesire cand se foloseste cross entropia)
gasiti trei demonstratii echivalente aici, aici si aici. In unele demonstratii veti vedea inversate ij si ij

in formuld, deoarece la update-ul corectiilor gradientii se scad (aici se aduna).

In ambele cazuri se foloseste regula de inlantuire (chaining) a derivatelor deoarece functia de cost C nu
depinde direct de ponderi si de biasuri.

Gradientii pentru neuronii din stratul s:
— - 1
6 = f'(b°+ Xy Tt wy®) TS wi

Corectiile de ponderi dintre stratul s — 1 si s:
AWijszAWijs‘l‘ (X'yis_l'5js
Corectiile de ponderi dintre stratul de intrare si primul strat ascuns:
— 1
AWijl—AWij1+ a-xi-Sj
Corectiile de biasuri pentru stratul s:
s _ s . £S
Aby = Abj+ a6

In final (dupa ce am prezentat la retea toate instantele/un batch de instante/o instanti), ponderile si
biasurile se vor updata folosind corectiile:

Wl'js = Wl'js + AWU‘S
s _ S N
b = by +Ab;
Toate aceste operatii se pot implementa folosind operatii cu matrici.

Pentru evaluarea rezultatelor se pot folosi: acuratetea, precizia, recall-ul, o matrice de confuzie, etc.


https://www.youtube.com/watch?v=5-rVLSc2XdE
https://www.michaelpiseno.com/blog/2021/softmax-gradient/
https://www.mldawn.com/back-propagation-with-cross-entropy-and-softmax/

