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Neurdnove siete — Multilayer Network - Backpropagabn

Uvod

Ulohou bolo naprogramovaviacvrstvovy perceptron. Ako predioha nam sliglitile-i
z prednasok a zopar externych zdrojov. Vyuzivak stasicky Backpropagation s k-fold
cross validation. Menili sme r6zne parametre sidtiadali sme model s minimalnou
primernou chybou na validaej mnozine (CV). Tento model sme potom testovali n
testovacej mnozine a jej vysledky sme skumali izs

Algoritmus
Postupne vymenujeme najdolezitej&esti pouzitého algortimu.

Uprava vah na jednom vstupe pomocu Backpropagation

Klasicky Backpropagation algoritmus sja v tom, Ze mame v sieti zopar skrytych
vrstiev neurdnov, ktoré pracujulirei podobne ako Perceptron. V prvej faze nazyvanej
Forward pass si Standarnym sp6sobom postupriétape vystup nal., 2., ... aZ poslednej
vrstve vratane vystupnej.

V druhej faze nazyvanej Backward pass si Waone delty. Tot@islo sa snazi
vyjadrova’ aky podiel na chybe ma dany neurdn. Delta s&@@o vrstvach od zadu, poim
na poslednej vrstve sa vyfita Specialne ako rozdietakavaného a vygitaného vystupu.

Ked sme uéili nakor'ko boli jednotlivé neurdny “chybné”, aplikujeme puduhé
pravidlo ako pri beznom perceptréne. V tomto prigedme implementovali aj momentum,
ktory zoHadiuje zmenu vahy v minulom vstupe.

Testovanie siete pomocou K-cross validation

Rozdelime trénovaciu mnozinu na esttmaa valid&nu v pomere K-1:1. Na
estima&nej mnozine siénatrénujeme v jednej epoche. Potom ju otestujeaneahdanej
mnozine a zistime priemerna chybu (e_val), ktorZagiamatame.

Na zaklade e_val mézemetitr Stopping criteria — podmienku kedy so simulaciou
skortime. V tomto porjekte sme zvolili priemer kazdydhe val, ak dva priemery za sebou
stupali, tak sme skeili. Tymto pristupom sme sa snazili odhadiédy z&ina chyba na
validainej mnoZine stupa

Hlavna myslienka K-cross validation gjpea v tom, Ze vstupnd mnozinu rozdelime na
K rovnakychc¢asti a K-krat nezavisle trénujeme,dorm za validané mnoziny postupne
volime tychto Kcasti.

HPadanie optimalneho modelu
Na za&iatku si vygenerujeme parametre, z ktorych budesdeqtlivé siete vytvara
Tieto udaje si ukladame v CaseData:

public class CasebData {
public int max_epoch_count = 1000;
public doubl e al pha = 0.15;
public double m = 0.5;
public int k _fold = 10;
public Vector<lnteger> | ayer_sizes = new Vector<I|nteger>();
public bool ean signoid_tangent = false;



K tymto datam postupne priradime prislichajuceesaetypdtom do tejto Struktiry
pridame CV. V jednotlivych si@ach si pamatame vsetky inStancie tohto modelu pga?i
pri K-cross validation.

Pod’a najmensieho CV modelovdiime nas vystupny model. Tento testujeme na
testovacej mnoZzine a pozorujeme vytupy jej klasifik.

Kritické ¢asti programu

Activation Function

public static double activationFunction(double net){
i f(Scout. signmid_tangent)
return Math.tanh(net);
el se
return 1.0/ (1.0 + Math. pow( Math. E, -net));

}

Derivation of Activation Function

public static double derivationO ActivationFunction(double _y){
i f(Scout. signmoid tangent)
return (1+ y)*(1-_y);
el se
return _y*(1-_y);

}

Backpropagation — Forward pass (on a concrete neun)

public void conputeY(Layer input_|ayer){
if(this.weight == null) //Input and Threshol d neurons
return;

doubl e net = 0.0;
for(int i=0; i<this.weight.size() ; i+4){

net += this.weight.get(i) * input_layer.get(i).y;
}

this.y = Scout.activationFunction(net);

}
Backpropagation — Backward pass (on a concrete neoin)

public void conputeDelta(Layer output_layer, int this_index){
if(this.weight == null) //Input and Threshol d neurons
return;

this.delta = 0.0;

for(int i=0; i < output_layer.size() ; i++){
/1 Threshold i s not counted.
this.delta += output _layer.get(i).delta

*

out put | ayer. get (i).get Wi ght At (this_index);

this.delta *= Scout.derivationO ActivationFunction(this.y);

}
Backpropagation — Learning rule with momentum

public void | earn(Layer input_layer, double al pha, double m){



if(this.weight == null) //Input and Threshol d neurons
return;

[lw_ij update

for(int j=0 ; j < this.weight.size() ; j++){
double delta_w = alpha * this.delta * input_layer.get(j).y;
this.weight.set(j,
/lalpha * delta i * input_j + nmomentum * |ast_delta wei ght
this.weight.get(j)+delta w+ m * this.last_delta weight.get(j)
)
this.last_delta_weight.set(j, delta_w);

}

K-Cross validation

for(int i=0; i<k; i++){
Super vi sor esti mator
Super vi sor val i dat or

= supervi sor.extract Conplenent (i, i+1, k);
= supervisor.extract(i, i+1, k);
doubl e e_val = this.trainNetwork(

epoch_count,

esti mat or,

val i dat or,

| og
)
/I Remenber this network.
t hi s. addNet wor kTol nst ances(esti mator, validator, e _val);
this.reset Network();
gl obal _cv += e_val

}

Vysledky

Skuasali sme r6zne hodnoty alfa (0,05;0,1;0,2;0/8mentov (0,0;0,1;0,3;0,5)
a topoldgie sieti (jedna alebo dve skryté vrstityp @lebo 32 neuronmi). Tangentovu
aktivainu funkciu sme nebrali v Gvahu, lebo davala naakdie vysledky ako sigmoida.
Dokopy sme vyskusSali 96 r6znych modeloladianie bezalo 3-4 hodiny.



Tabul’ka chyb modelov

V nasledujucej tadike zobrazujeme chyby jednotlivych modelov. Cv,%$t[val[%]
zodpovedaju primernym chybam instancii modelov[%tval[%)] su chyby klasifikacie
v percentach na estiraej, resp. validénej. (P@et nominalnych chodnoét chybne;j
klasifikacie sme nepovazovali za tak délezity (da;.

Alpha Moment ActFn LayCount Layers CVv est[%] val[%]
1 0,05 0 Sigmoid 1 16 0,060275 1,622746 3,291139
2 0,05 0 Sigmoid 1 16 0,060014 1,428571 3,544304
3 0,05 0 Sigmoid 1 16 0,05984 1,525659 2,658228
4 0,05 0 Sigmoid 2 16,32 0,048799 1,636616 3,291139
5 0,05 0 Sigmoid 2 16,32 0,048363 2,122053 2,911392
6 0,05 0 Sigmoid 2 16,32 0,051169 1,830791 3,544304
7 0,05 0,1 Sigmoid 1 16 0,06424 1,595007 3,037975
8 0,05 0,1 Sigmoid 1 16 0,052494 1,400832 1,64557
9 0,05 0,1 Sigmoid 1 16 0,058996 1,414702 3,037975
10 0,05 0,1 Sigmoid 2 16,32 0,042159 1,719834 2,531646
11 0,05 0,1 Sigmoid 2 16,32 0,05205 1,775312 3,417722
12 0,05 0,1 Sigmoid 2 16,32 0,057778 2,038835 3,924051
13 0,05 0,3 Sigmoid 1 16 0,055358 1,49792 3,037975
14 0,05 0,3 Sigmoid 1 16 0,054919 1,636616 3,037975
15 0,05 0,3 Sigmoid 1 16 0,059157 1,442441 3,037975
16 0,05 0,3 Sigmoid 2 16,32 0,056737 1,886269 3,417722
17 0,05 0,3 Sigmoid 2 16,32 0,055967 2,094313 3,924051
18 0,05 0,3 Sigmoid 2 16,32 0,059968 2,385576 3,924051
19 0,05 0,5 Sigmoid 1 16 0,05916 1,525659 3,291139
20 0,05 0,5 Sigmoid 1 16 0,056749 1,608877 2,911392
21 0,05 0,5 Sigmoid 1 16 0,052221 1,608877 1,898734
22 0,05 0,5 Sigmoid 2 16,32 0,051289 2,149792 2,911392
23 0,05 0,5 Sigmoid 2 16,32 0,061451 1,983356 4,303797
24 0,05 0,5 Sigmoid 2 16,32 0,053918 2,23301 3,037975
25 0,1 0 Sigmoid 1 16 0,054976 1,595007 3,291139
26 0,1 0 Sigmoid 1 16 0,051565 1,816921 3,037975
27 0,1 0 Sigmoid 1 16 0,056952 1,567268 3,797468
28 0,1 0 Sigmoid 2 16,32 0,056681 2,482663 3,797468
29 0,1 0 Sigmoid 2 16,32 0,065468 2,857143 3,924051
30 0,1 0 Sigmoid 2 16,32 0,060496 2,773925 4,177215
31 0,1 0,1 Sigmoid 1 16 0,057142 1,719834 3,037975
32 0,1 0,1 Sigmoid 1 16 0,055178 1,983356 2,658228
33 0,1 0,1 Sigmoid 1 16 0,053142 1,442441 2,405063
34 0,1 0,1 Sigmoid 2 16,32 0,067382 2,649098 5,063291
35 0,1 0,1 Sigmoid 2 16,32 0,056063 2,496533 3,544304
36 0,1 0,1 Sigmoid 2 16,32 0,05591 1,955617 3,797468
37 0,1 0,3 Sigmoid 1 16 0,057583 1,85853 2,658228
38 0,1 0,3 Sigmoid 1 16 0,061233 1,900139 4,303797
39 0,1 0,3 Sigmoid 1 16 0,058408 1,955617 3,417722
40 0,1 0,3 Sigmoid 2 16,32 0,06623 2,59362 4,556962
41 0,1 0,3 Sigmoid 2 16,32 0,078002 2,718447 5,189873
42 0,1 0,3 Sigmoid 2 16,32 0,066458 3,037448 4,936709
43 0,1 0,5 Sigmoid 1 16 0,056433 1,47018 2,78481
44 0,1 0,5 Sigmoid 1 16 0,058064 1,705964 3,544304
45 0,1 0,5 Sigmoid 1 16 0,061131 1,803051 3,417722
46 0,1 0,5 Sigmoid 2 16,32 0,061195 2,884882 3,670886
47 0,1 0,5 Sigmoid 2 16,32 0,060108 2,760055 4,177215
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Confussion matrix najlepsieho modelu
V riadkoch su poZzadované vysledky apsbch vypaitané vysledky na najlepSom modeli.

A B C

A 67 0 0

B 69 2

0
C 0 0 62

2D znazornenie chyby klasifikacie najlepSieho modelna testovacach datach
Vstupom boli dvojrozmerné data, ktoré sme maliikk®s/at. Na prvom obrazku su
znazornené zle klasifikované body zelenou. Na drubbrazku su znadzornené jednotlivé
triedy poda ktorych sme mali klasifikova
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Vyvoj estimaénej a validaénej chyby najlepSieho modelu péas epbch
Po 260 epochéach pri tomto rozdeleni na véhdiea estimé&nu mnozinu boli splnené stopping

criteria. Vidig, Ze priemerné chyba na klasiftkeej mnozZine z&ala mierne stupa Takisto
vidno, Ze oscilacia tejto chyby sa zvySuj&tpon epoch.
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Dodatky

Global.log

Chyby na jednotlivych modeloch a ich inStanciacknf® subor popisuje vSetky vyskusane
modely a priemerné chyby jednotlivych inStancivaiidatinych mnozinach a percentualne
chyby klasifikacie na estintaej a validénej mnozine.

Jeden model je popisany na 11tich riadkoch. Prdgda su CV, est[%] a val[%] na
jednotlivych inStanciach modelu. Jedenasty riadmbiguje parametre pouzité na vyrobu
tohoto modelu ako sedmice (Alfa, Moment, ActFn, éaount, LayerSizes, CV). Tieto
demice su zapisané v tdka ,Tabu'ka chyb modelov”.

Best_classification.log

.raktiez znazornite fungovanie modelu (jedimdtanciu) na testovacej

mnozine ako vystupy modelu v 2D priestore so zn@aam prislusnosti klasifikacie do jedno
tlivych

tried"

Na kazdom riadku je Stvorica (x, vy, target_clasdgpot_class).

Zdrojové kody

Projekt bol programovany v Jave. Kolega programtvadté vémi podobnym spésobom
v C++ a program mu bezal 5-krat rychlejSie. Pretpasitam do buduicnosti podobne
vypocotovo naréné porjekty rolti v jazykoch, ktoré sa kompiluju to strojového kodu.
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