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Laburpena

Tesi honek sare neuronalen ikasketa prozesuaren ikerketa eta horri esker
hobekuntzak planteatzea du helburu bezala. Muga horretara heltzeko, sare
neuronalak ekoizteko eta ikuskatzeko ahalmena duen Software liburutegi bat
eraiki egin da. Liburutegi honen beharra, normalean erabiltzen diren sare
neuronalak sortzeko liburutegiek ez dituztelako eskaintzen beharrezkoak diren
aldagaiak entrenamendu prozedura bera ulertzeko eta hobekuntzak
planteatzeko. Garatu den liburutegiari ezker, gradiente beherakor
estokastikoko algoritmoa, sare neuronalen ikasketa algoritmo klasiko bat,

ikertzea eta hobekuntzak planteatzera heldu da.

Abstract

The aim of this PhD Thesis is the reasearch on the the learning process of the
Artificial Neural Networks, and through this research, to propose different kind of
improvements on that learning process.To achieve such goal, a Software library has
been developed, which can create and inspect artifical neural networks. The need of
this kind of library comes from the lack of training variables, critical for the learning
process inspection and to propose modifications, in the most popular Neural
Networks creation libraries.Thanks to the develop library, some modificaions has
been proposed to the classical Neural Network learning algorithm, the Stochastic

Gradient Descendant algorithm.
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Glosategia eta Laburdurak

Drop-out: Sare Neuronalen ikasketa teknika, non zenbait pisu sinaptiko ikasketatik at
geratzen diren, sarea era orokorrago baten ikas dezan.

Loss: Sare neuronal batek duen errorea irudikatzen duen funtzioa. Honen deribatu
partzialei ezker sarearen ikasketa zuzenketak plantatzen dira.

MSE: Minimum Square Error. Errore karratu minimoa.
OZP: Objektuetara zuzendutako programaketa.
Relu: Rectifier Linear Unit. Zuzenketa linealeko unitatea. Zuzenketa linealaren

funtzioa aplikatzen duen unitatea.

SGD: Stochatic Gradient Descendant. Gradiente Estokastiko Beherakorra.

UML: Unified Modelling Language, modelaketa hizkuntza bateratua.
Programaketaren diseinua eta baldintzak ezartzeko diagrametan oinarritutako
lengoaia.
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Aipamenak eta Esker-emateak

Doktoretza hau ezin lirateke izan nire lagunen eta familiaren
euskarriagatik, alde teknikotik at, zuntza eta arima eman diote. Marta, nire
emaztea, lehenik aipatu nahi dut, bere laguntza eta pazientziagatik; bai testuak
idazten nituenean edota simulazioak prestatu behar nituenean, dena beltz

ikusten zenean, bera bertan egon da argia emateko.

Bigarren, nire gainontzako familiari, batez ere anaia eta amari, beti bertan
egoteagatik. Proiektuak ezin dira aurrera atera, atzean euskarri diren kideak
izan barik, eta beraiek izan dira nire euskarri, bai ama, beti animuak ematen
aurrera ateratzeko bai anaia, doktoretza haztearen erruduna dena, berak berea
atera zuenean bertan aztarna bat utz egin zuen nerea ere aurrera ateratzeko.
Gainontzeko Betoiiadari ere milesker, familia bertan egon ezean ezin da

honelako proiektu bat aurrera eraman.

Nire lagunei, Ninja Purpurei, Fiore dei Liberi, Spinky eta gainontzekoei
ere. Milesker, garagardo bat hartzeko beti bertan egoteagatik, kontzertu on
batera juteko, ezpatak gurutzatzeko prest egoteagatik, edota mahai baten
inguruan, ziegak aztertzeko eta herensugeak akabatzeko ausart egoteagatik
bazkari on baten ostean. Bihotz bihotzez milesker guztioi. Nahiz eta, azkeneko
urte hauetan COVID madarikatuaren erruagatik ez garen hainbeste egon, beti

buruan eduki zaituztet denak.

Azkenik Gasteizko Ingeniaritza eskolari eta nire tesi zuzendariari, Ekaitz
Zulueta Guerrero, eman didaten aukeragatik. Ekaitzekin lan ordu luzeak izan
ditugu berandu arte ideak lantzen, azkenean, eduki dugun lan ona ateratzeko

kapazizan gara.
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I. Sarrera

1. Arrazioak eta Helburuak

Hasiera baten doktoretza honen helburua, eraikin barreneko
ibilgailuentzako sare neuronal sakonetan oinarritutako algoritmo bat sortzea
zen. Algoritmo honen helburua, errekurtso minimoak erabilita, ibilgailua lan
egiteko gaitasuna izatea zen. Algoritmo hau sortzeko teknika ezberdinak ikertu
ziren, alde batetik, hari bidez gidatutako estrategia, non, hari magnetiko bat
eremuaren zoruan jartzen da, ibilgailua hauek jarraituta bideratu egiten den, eta
bestalde, aldibereko mapatu eta bideraketa estrategia erabiltzea, non, ikusmen
artifizialaren bitartez ibilgailua bideratzen da, paretak eta oztopoak saihestuz.
Helburua zen, ingurumen industrial baten barruan aske ibil zezakeen gailu bat
sortzea, bere posizio zehatza jakin barik lan egin zezakeena. Hau lortzeko,
segmentazio semantiko[l], [2] bitartez lan egiten duten sare neuronal
konbolutiboak[3]-[6] erabili nahi zen. Ere, NEAT|[7] erako algoritmo neuro-
ebolutiboak aztertzeko intentzioa zegoen, naiz eta zaharrak izan, bideo-

jolasetan erabilitako bot-ak entrenatzeko arrakastatsuak izan dira.

Ala ere, lan guzti hau garatzeko, beharrezko ikusten zen, algoritmoa
ulergarria izateko eta beharrezkoak ziren errekurtsoak mugatzeko, sare
neuronalak diseinatzeko software liburutegi bat sortzea. Liburutegia MATLAB
garapen ingurumenean landu egin nahi zen, bertan lantzeko jakituria
baitzegoen eta ingurumena bera datuak gorde eta lantzeko aukera ugari
eskaintzen baititu. Erabili beharko zen programaketa objektuetara zuzenduta
egon behar da, bere egituran aldaketak edo zabaltzeak onartu behar baititu. Era
berdinean, programaketa hau era garbi baten planteatu behar da, sarearen
diseinua ulergarria izan behar delako, aldaketak xamurrak izan daitezen.
Liburutegia garatzen zen bitartean, lortzen ziren emaitza partzialak ikusirik,
honen arrazoia eta helburuak aldatzeko erabaki zen, liburutegia beraren
garapena ta lortu ahal ziren emaitzak arrazoi bihurtuz. Liburutegi honetaz,
sareak ikasteko erabiltzen diren datuak analizatzeko aukera ematen du eta
hauek daukaten eragina sarearengan aztertu. Ere, sareen ikasketarako
erabiltzen diren algoritmoen portaera eta jarduera aztertzen ahalbidetzea

espero da.
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BasqueNet deitu den liburutegi honekin, helburua, sare neuronalen

ikasketa analizatzea eta honen bitartez, hobekuntzak planteatzea izan da.

Hobekuntza hauek, liburutegian bertan integratzeko ahalmena eduki beharko

lukete eta behar beste datu gorde, bai ikasketaren zehar datu hauek aztertzeko,

bai behin ikasketa bukatu ahala patroiek eta sarearen pisu sinaptikoek eduki

duten portaera aztertu eta egin beharreko aldaketa planteatzeko ahalmena

eduki beharko luke. Liburutegiarekin lan egiteko era hurrengoko hau izan
behako luke:

1.

Liburutegiaz, sare neuronala sortu eta erabiliko diren ikasketa

parametroak ezarri.

Entrenamendu eta balidazio patroiak definiturik sarea entrenatzera
jarri.

Entrenamenduan zehar, sarea edukitzen ari den portaeraren datuak

hartu eta grafiketan islatu.

Entrenatu ostean, lortu diren datuekin, sareak izan duen portaera

ikertu eta ondorioak atera.

Hobekuntzaren bat aurkitu ezkero, liburutegian garatu eta berriz

prozesua hasi.

Hurrengo orrietan islatzen den moduan, gradiente estokastiko

beherakorra hartu da eredu moduan eta honen azterketa egin ostean sare

neuronal sakonetan, errekurtso ugari eskatzen ez duten pare bat aldaketa

proposatzera iritsi da tesi honen bilakaeran.
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2. Objektuetara zuzendutako programaketa

Objektuetara zuzendutako programaketa (OZP) 1966-an planteatu izan
zen Ole Johan Dahl eta Kristen Nygaard-engatik[8]. Gaur egun sortzen diren
programaketa hizkuntza gehienak filosofia honetan (Python, C++, C#,Java,JS,...)
daude oinarriturik[8]-[14]. Programaketa klasikoarekin konparatu ezkero,
datuak Klaseak deitzen diren estrukturetan definitzen dira; klase hauekin
metodo eraikitzailea deitzen den funtzio baten bitartez memorian alokatzen
dira, objektu beza ezagutzen dena. Objektu hauekin erlazionaturik dauden

funtzioak metodo bezala ezagutzen dira.

2.1. Ezaugarri nagusiak
Klaseen eta objektuen erabilerak, interesgarriak diren efektuak dakartza
programaketan, kodea garbituz eta algoritmo konplexuagoak erraz ebazteko

posibilitatea emanez. Hauek dira ezaugarri horiek[8]:

= Datu eta Funtzioen kapsulapeena: Klaseak eraikitzeko orduan,

beraien datu eta funtzio batzuk, klasetik kanpo dauden elementuei
izkutatzen zaizkie, huen erabilera eta aldaketa bakarrik klase
horretako objektuei mugatuz. Era honetan, definitu den eremutik
kanpo dauden elementuek ezin dute nahi ez diren aldaketarik sortu,

bakarrik esarri diren eremuetatik pasa behar baitute.

= Oinordepeena: Klaseak beste batzen oinorde definitu daitezke. Era

honetan oinordeko klasea, klase originalak zituen datu eta metodoak
edukiko ditu, eta, hauetaz aparte, beste datu eta metodo berriak sortu
ditzake. Era berean, klase originalaren metodoak berridatzi ditzake
klase oinordeak, beste prozedura batzuk ezarriz metodo horretarako.
Era honetan, klase originalarekin sortutako objektu batetan metodoa
deitzerakoan, prozedura originala lan egingo du eta oinorde klaseko

objektu baten metodoak prozedura berriarekin lan egingo du.

= Polimorfismoa: Ezaugarri hau ulertzeko zaienetakoa da. Interfaze

deitutako elementu batzuen bitartez; interfaze hauetan, metodo
multzo baten goiburuak ezartzen dira, baina ez beraien
inplementazioa. Klase batek interfaze horiinplementatzen duela esan
dezake, metodo hauei gorputz bat emanez. Era honetan beste objektu
batzuk interfaze honetako metodo bat erabiltzerakoan, ez dute zertan
ezagutu behar nor inplementatzen duen interfaze hori, kasuz kasu
tokatzen den klasea erabiliz. Hau erabilgarria da oso, batez ere goi

maiako funtzionalitateak Hardwaretik gertu dauden beheko

-3-
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funtzionalitateekin lan egin nahi dutenean. Goi maiako
funtzionalitatea beti interfaze berdinera deituko du eta behe mailako
funtzionalitateak interfaze horri gorputza emanez, bakoitzak

Hardwarea operatzeko egin behar dituen lanak inplementatuz.

Ezaugarri hauek, programaketa hizkuntza tradizionaletan ere eman
zintezkeen, baina era oso mugatu batean edo seguru eza zan era batean. OZP-tara
zuzendutako hizkuntzek ezaugarri hauek era fidagarri baten egiteko aukera

ematen dute.

2.2. Unified modeling language(UML)

OZP-rekin oso lotuta dagoen bezte ezaugarri bat, modeloak dira. Klaseak
direla medio eta beraien polimorfismo/oinordepeena erabilita, modeloak
sortzeko aukera ematen duten hizkuntzak dira. UML modelo hizkuntza, 1990ko
hamarkadaren bukaeran sortutako errementa bat da[15]-[18]. Hau erabilita,
programatzen hasi baino lehenagoko pausuetan, sistemak edukiko dituen
ezaugarrien modelaketa egin daiteke. Hasierako pausuetan, azkeneko
inplementaziotik urrun egonda, sortzen diren modeloen forma oso abstraktua
izan daiteke, sistemak izango dituen goi maiako baldintza definiturik eta
beraien artean loturik. Gero, V formako prozesua jarraitu ezkero, sortutako
modelo diagramak geroz eta zehatzagoak bihurtzen dira, azkeneko
inplementaziotara irisi arte. Gero azterketa prozesuan, modelo hauek edukirik

errazago da mahai bakoitzean test horiek konprobatzea.

UML-ren helburuen artean, programatzailea ez den pertsona batek bertan
sortzen diren diagramak ulertzeko ahalmena izan behar du, horretarako
formakuntza berezirik jaso gabe[17]-[20], era honetan proiektuen partaide diren
pertsonek, baina Software produkzioan parte hartu ez dutenek, zer egingo den
ulertu dezakete eta programatzaileen artean ere, lortu beharreko helburuak eta
sortu den kodigoaren azalpena erraztu egiten du, gerora programa horren
mantentzea erraztuz eta sortu daitezkeen problemak ulergarriagoak

bueltatuz[21].




Sare Neuronalen ikasketa analisia eta proposatutako hobekuntzak

2.3. Programaketa garbia

Programaketa garbia, Robert C. Martin[8], [22]]25] proposatutako
programaketa metodo bat da, non programaren testetan oinarrituriko garapena
egiten den. Metodo honen funtsa, kodea sortzeko partean, programa bat
sortzerakoan era ordenatuan garatuta izatea eta kodearen elementu bakoitza
azterturik egotea da. Metodoaren filosofia aztertuta, SOLID[8]metodoan eta
Agile manifestuan[26] oinarriturik dago, non etengabeko hobekuntza eta
bakoitzaren programaketa diziplina sustatu egiten diren. Irudia 1-n manifestua

eta beraren sinatzaileak ikusi daitezke.

Software Garapen Arinaren aldeko Manifestua

Softwarea garatzeko modu hobeak azaleratzen ari gara,
geuk eginez eta besteei egiten lagunduz.

Lan honi esker honokoak baloratzera iritsi gara:
Banakoak eta interakzioak prozesu eta tresnen gainetik
Funtzionatzen duen softwarea dokumentazio zehatzaren gainetik
Bezeroarekin elkarlana kontratu negoziazioaren gainetik
Aldaketeei erantzutea plan jakin bat jarraitzearen gainetik

Hau da, eskubiko elementuek balioa badute ere,
ezkerrekoak gehiago baloratzen ditugu.

Kent Beck James Grenning  Robert C. Martin
Mike Beedle Jim Highsmith Steve Mellor
Arie van Bennekum Andrew Hunt Ken Schwaber
Alistair Cockburn Ron Jeffries Jeff Sutherland
Ward Cunningham Jon Kern Dave Thomas
Martin Fowler Brian Marick

Irudia 1: Agile Manifestua eta sinatzaileak.
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3. Sare neuronalen oinarrizko kontzeptuak

Sare neuronalak, Machine Learning[27] barruan sartuta dagoen adimen
artifizialeko algoritmoak dira, non burmuin baten geruza ezberdinak antzeratu
nahi dira.[3], [28]. Machine Learning, 1959-n Arthur Samuelek definiturik[29],
konputagailuek ikasteko ahalmena, zuzenki programaturik egon gabe, ikertzen
duen arloa da[27]-[54]. Honek esan nahi du, konputagailu bat, adimen maila bat
behar duen lan bat ikasteko ahalmena edukitzea, bere programaketatik kanpo;
hau, programaketa klasikoarekin alderatzen du, non programaren portaera
zuzenean programaturik daude[28]. Portaera honek, sarrera baten aurrean
programak sortutako irteeraren ulergarritasuna ilundu dezake, problema bat

izanik fidagarritasun haundi bat behar dituzten aplikazioetan|3], [55].

Sare hauen geruzak, neurona bezala ezagutzen diren nodulu batzuez
osaturik daude. Nodulu bakoitza, geruzaren sarrera guztietara konektaturik
dago, era ponderatu baten. Gero neurona bakoitza aktibazio funtzio bat du,
neurona "“pizteko” edo "itzaltzeko” ahalmena emanez|[3], [28], [56]-[60] .Oraingo
lanaren esparruan, geruzak bi mota ezberdinetan banandu dira, guztiz
konektaturik dauden geruzak, ponderazio guztiak dituena, eta prozedura
geruzak, aktibazio funtzioa inplementatzen dutenak, era honetan, geroago egin
beharreko kalkulu eta esperimentuen ikertzea erraztu egin da[56], [57]. Irudia 2-
n ikusi daitezke nola antolatu egiten da sare neuronal erraz bat, sarreran eta
irteeran guztiz konektaturik dauden geruzak egonda eta, exdialdean, prozedura

geruza.

F(iq)—>» \

Input 1

Fip). ,

N Output

Input2

Irudia 2: Sare neuronal erraz baten eskema.
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Guztiz konektaturiko geruzen ponderazioak, pisu sinaptikoak deritzenak,
ikasketa prozesuan zehar modifikaturik izango dira, bai sarrera eta irteera
erlazionatzen dituzten pisuak baita neurona bakoitza barnean daukan hasiera
baloreak ere. Aktibazio funtzioaren aldetik, kasu bakoitzean beharrezkoa den

funtzioa hartu daiteke. Hemen adibide batzuk:

> Zuzentzailea (ingelesez Rectified Linear Unit edo ReLU): Mahai baten
behetik dauden sarreren igaropena ekiditen duen funtzioa da; mahaia
hau normalean 0 izanik. Mahaia honetatik gora daudenak, era zuzen

baten pasatzen uzten ditu[2].

= Sigmoidea: Filtro moduan funtzionatzen duen funtzioa, sarrerako
balore bortitzenak (0,1) eremuan sarturik|3],[28], [58]. Hurrengoko hau

bere aktibazio funtzioa da:

fl) =

1+e™™ W

= Tangente hiperbolikoa: Sigmoidea bezalako funtzio bat da, balore
bortitzak filtratzen dituena, baina kasu honetan (-1,1) eremuan

egonda.

= Softmax: Existitzen diren irteeren artean probabilitate distribuzio bat
eskaintzen duen aktibazio funtzioa. Irteera hauek elarrekiko

baztertzaile izan behar dira.

Sarrera edo irteerarekin loturarik ez daukaten geruza ugari dituzten
sareei, sare neuronal sakonak deritzate[3], [33], [61]-[73]. Sare hauek funtzio
konplexuagoak ikasteko ahalmena dute kapa bakarreko edo kapa gutxiko

sareak baino.
Sare neuronalen artean hiru multzo nagusi ezberdindu daitezke[3], [73]:

= Geruza ugariko pertzeptroia edo elikadura zuzeneko sareak: Sare
sakonen artean sinpleenak dira. Klasifikapen edo erregresio ez
linealak egiteko erabili egiten dira. Sare neuronal hauen inguruan
landuko da tesi honen gorputz printzipala. Beraien neuronen
matematika erraza izanez, pisu gutxiko sare neuronalak egiteko

erabili daitezke beste motekin konparaturik.
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>

Input

Sare neuronal konboluziodunak: Sare neuronal hauek beste kapa
mota bat integratzen dute, geruza konboluzioduna. Sare neuronal
hauek irudien barruan ereduak aurkitzeko egokiak dira[5], [33], [37],
[50], [63], [T4]-[93]. Guztiz konektaturiko geruza baten eta konboluzio
geruza baten arteko diferentzia funtzionala honako hau da, guztiz
konektaturiko geruza batek patroien modelo orokor bat ikasteko
ahalmena du, konboluzionalak, ordea, patroi txikiak ikasten ditu irudi
orokor batetatik abiturik|3]. Efektu hau behin eta berriz pilatu egiten
bada geruza ezberdinak lerrokaturik, irudi batetik detaile oso zehatzak
ikasteko ahalmena duten sareak sortu daitezke. Konboluzioaz aparte,
sare neuronal hauek pooling deritzon operazio bat burutzen dute
geruza konbuluzional baten ostean. Operazio honetan, aurreko
kaparen informazioaren sinplifikatze bat sortarazten da parametro
bezala eman zaion irizpidea kontutan harturik. Irudia 3-n ikusi

daiteke sare konboluzional baten eskema erraztua.

— Qutput

\ 4
00 000

Convolution  Pooling — N

Fully
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connected

Irudia 3: Sare konboluzional baten eskema[94]
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= Sare neuronal errekurtsiboak: Sare mota hau, barne estatu bat
gordetzen du, aurretik saretik pasa diren sarrerez elikatuta. Irteera,
barneko estatu honen eta oraingo sarreraren menpe egongo da.
Denborarekin edo testu prozedurarekin zerikusia duten aplikazioekin

erabiltzen dira sare hauek[95]-{113].

Sare neuronal baten parte garrantzitsu bat, bere eraiketaz aparte,
erabiliko den Loss funtzioaren aukeraketa da[114]-[121]. Funtzio hau, sarea
entrenatzen dagoelarik entrenamendu elementu bakoitza pasa ostean sortu
duen errorea, eduki beharko lukeen irteerarekiko errorea kalkulatzen duen
funtzioa da. Funtzio hau kalkulatu ostean, bere deribatu partzialaren bitartez,
geruzaz, geruza pisu sinaptikoak zuzenduz. Batezbesteko errore karratua[122]-
[128], oso erabilia den Loss funtzio bat da, erabilgarria batez ere elikadura
zuzeneko sareetan, erregresio ez-lineal bat ikasi nahi denean. Oso erabilita den
beste Loss funtzio mota bat, Gurutzatutako entropia da[129]-[138], errorea ondo
sumatzen du, irteera anitzeko sareetan batez era, sailkapenerako funtzio egokia

eginik.

Ikasketa motaren aldetik, 3.1, II, IV eta V puntuetan gradiente
estokastikoari buruzluze hitz egingo da. Beste ikasketa moten artean[139]-[144],
Levenberg-Marquard[145]-[155] algoritmoa aipatuko da. Karratu ez-lineal
minimoen ebaztetarako erabiltzen den algoritmo hau gradiente estokastiko

beherakorraren ordez erabili daiteke, bere ekuazioa hurrengo hau izanda:

VW, = (JTJ+ ANt []T (%;is)] (2)

Non W, n-garren geruzaren pisu sinaptikoen matrizea da, J sarearen pisu
sinaptiko guztien errenkada bektorea da eta sartutako zuzenketa; bere balore
minimoa 0 izanik, non karratu minimoen ebazte bat izango da eta geroz eta

haundiagoa egiten den heinean, ebazte estokastiko komun bat bilakatzen da. I

SLoss

Loss funtzioaren
5Xn

identitate matrize bat da Jren tamaina berberekoa.

deribatu partziala n-garren geruzarekiko islatzen du.




Sare Neuronalen ikasketa analisia eta proposatutako hobekuntzak

3.1. Ikasketaikuskatuta eta gradiente estokastiko beherakorra
Hurrengo lerroetan, gradiente estokastiko beherakorreko ezaugarri
nagusienak aurkeztuko dira. Lehenik eta behin, kontutan hartu behar da, sare
neuronalek, era ikuskatu baten ikasten dutenean, atzerako hedaketaren
bitartezikasten dutela. Honek esan nahidu, ikasiko diren patroiak aldez aurretik
sortu beharko luketen irteerarekin markatu egiten dira, eta horri esker sareak
sortzen duen errorea kalkula daiteke. Errore honetatik abiatuta, ikasketa
algoritmoa sarean atzerantz pisu sinaptikoak zuzentzen ditu sarrerara heldu
arte. Aurreko puntuan esan den moduan errorea kalkulatzen duen funtzioari
Loss funtzio bezala ezagutzen zaio eta ikasketa algoritmoarekin batera sarearen

ikasketaren funtsa eraikitzen dute.

Irudia 4-n[58] ikusi daiteke era oso eskematiko batean nola den sare
neuronal baten ikasketa prozedura era ikuskatuan egiten dutenean. Ezkerrean
aldez aurretik markaturiko patroiak daude, "Training Data”, hauek sarearen
sarrera elementuak izango dira eta saretik igaroko dira, “y"” bezala markatutako
irteera sortuz. Irteera hau patroietatik datorren “d” esperotako irteerarekin
alderatu egiten da Loss funtzioa aplikatuz eta horrekin “e” errorea sortuz. “e”
honi, aukeratutako ikasketa algoritmoa aplikatzen zaio, kasu honetan gradiente
estokastiko beherakorra, eta irteeratik sarrerara, geruzaz-geruza zuzendu egiten

dira pisu sinaptiko guztiak.

Training Data

— Input —
{Input, Correct output}

)

Irudia 4: Sare baten ikasketa prozesua[58].
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Hurrengo puntuetan SGD algoritmoaren ezaugarri nabarmenenak
komentatuko dira, era esplikatibo baten, matematikak alde batera utziz,
algoritmoaren portaera orokorra azalduz, bilatzen den kontzeptua ulertu dadin.
Gero IV atalean SGD brea atzean daukan matematika sakon azalduko da eta
aurkitudiren fenomeno eta ahuldurak ere. Azalduko den lehenengo kontzeptua,
SGD algoritmoaren portaera errorearen aldean izango da, eta nola saiatu egiten
duen sarearen pisu sinaptikoak zuzentzen. Bigarren puntuan, era klasikoan
algoritmoak ematen dituen bi entrenamendu erak aurkezten dira beraien onura

eta ahuldurekin.

3.1.1. Mendi artean galdurik

Edozein sare neuronal bat harturik, sortu dezakeen errorea mendi artean
dagoen haran baten forma hartu dezakeela. Errore altuenak mendi tontorrak
izanik eta haran barrena errore minimoa. Sarea sortzen denean, normalean era
aleatorio baten sortu egiten ditu bere geruzen pisuen baloreak, errore-haranean
puntu ez jakin batean kokaturik|[3]. Gainera haranaren forma ezagutzea ia
ezinezkoa da, sarearen egitura berarekin lotuta dago eta sarea itsu dago daukan
formarekiko. Ikasketa algoritmoa, haranean behera juteko bidea aurkitzeko gai
den elementu bat izan behar du. Gradiente estokastiko beherakorrak haranaren
malda sumatu egiten du, gradientea, errore funtzioaren lehengo deribatua
izanik, honen malda adierazten duelako[3]. Gradiente hau jarraituz, harana
pausoz pauso jaisten joango da norabide berdinean, gradiente aldaketa bat
sumatu arte, non norabidea aldatuz aurrera jarraituko du haranaren puntu
minimoa aurkitu arte|[3].Irudia 5-n ikusi daiteke azaldutakoaren irudikapen bat,
non paisaia sarearen errorea bezala hartu daiteke eta pertsona, gradiente
estokastikoaren isla den, bere hasierako errorearen puntua, mapan kokatuta

dagoen puntua izanik.
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Irudia 5: Sare neuronalaren errorearen harana.

Algoritmoaren iterazio bakoitzean, sarearen errorearen kokapena
haranean barrena sartuko da, minimo globala bilatuz. Emango duen pausoaren
luzera, alpha deritzon parametro bati ezker exregula daiteke. Sortzen den pausoa
oso handia bada, algoritmoa azkar jaitsiko du haranaren malda, baina behean
egonda zail edukiko du minimo absolutua aurkitzeko hurbil dagoela, minimoa
igaro egingo du baina ez da bertan gertuko, txikia bada, ostera, minimoko
zonaldean egonda erraz aurkituko du, baina bertara heltzeko iterazioak asko
igoko dira, informazio gehiago IV eta V ataletan. Irudia 6-n algoritmoa nola
maldan behera joan den ikusi daiteke. Emandako urrats bakoitza gezi urdinekin
irudikatu dira. Gezien norantza beti gradiente txikienera joera duen norabidean

joango dira.

Irudia 6: Algoritmoa maldan behera bidaia egin du.
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Posibilitate bat dago non sarearen hasierako errorearen puntutik
abiatuta, haran txiki bat aurkitzea, minimo lokal bat, aurkitzea, eta sarea bertan
geratzea gradientearen bitartez sumatzen den malda seinuz aldatzen duelako,
atzerako mugimendu bat sortuz eta bertan trabatuta geratuz. Irudia 7-n ikusi
daitekeen moduan, sarearen hasierako errorearen puntua minimo absolututik
urrun kokatu da ta tarteko minimo lokal bat igaro beharko luke bertara iristeko,
baina gezi laranja erakusten duen moduan, minimo lokala eta geroko pausua
atzerantz emango du gradientearen balorea positibo bihurtzen hasiko delako eta
algoritmoak, minimotik urruntzen ari dela sumatuko du, atzerako martxa

emanez eta bertara bueltatuz.

Irudia 7: Algoritmoa trabatuta geratzen da minimo lokal batean.

Desiragarri ez den egoera hau ekiditeko, inertzia momentu bat gehitu
egiten zaio, algoritmoari norantza berdinean jarraitzera derrigortuz, inertzia
agortu arte. Era honetan, inertzia nahikoa pilatu bada, nahiz eta minimo lokal
bat aurkitu aurrera jarraitu du, minimo absolutuaren bila. Alpharen kasuan
bezala, inertziaren parametroa ondo doitzea oso garrantzitsua da, txikiegia bada,
aurreko kasu berean egongo da algoritmoa, edozein minimo lokal baten
oztopatuta geraturik. Oso handia bada, ostera, minimo absolutura iritsitakoan
inertzia haundia izango du algoritmoa eta dagokion posiziotik aldenduko da,
emaitza traketsak sortuz. Irudia 8-n ikusi daiteke nola inertziari ezker
algoritmoak minimo lokala gainditzen duen eta minimo absoluturantz bidea

hartzen duen.
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Irudia 8: Algoritmoa, inertziari esker, minimo absolutura doa.

3.1.2. Banan-banan edo multzoka

SGD algoritmoaren Stochastic hitza, entrenatzerako orduan, pasada
bakoitzean aukeratzen den patroia era aleatorio baten sortzen delako dago
aukeraturik[3]. Honek esan nahi du, entrenamendu epoka batean sarea
entrenatzeko dauden patroi guztiak banan-banan pasako direla saretik, eta
bakoitza sortutako errorearekin gradiente algoritmoa aplikatuz sarearen pisuak
zuzenduko dira. Hurrengo puntuetan ikusiko den moduan, honen puntu ona,
sarea era oso zehatzean ikasteko ahalmena du, baina denboran garesti atera

daiteke eta gehiegi entrenatzeko aukera egon daiteke, begiratu 3.3 puntua.

Aukeran beste metodo bat dago, non patroiak tokatzen den epokarako era
aleatorio baten ordenatu ostean, multzoka zatitu egiten da patroi kopurua eta
gradiente algoritmoa bakarrik erabiltzen da multzo bateko elementu guztiak
pasa ostean, hauen batezbesteko Loss funtzioa erabiliz erreferentzia moduan,
sarearen pisu sinaptikoak zuzentzeko. Era honetan, ikasketa prozesuaren
denbora pisua leundu egiten da, gradientearen bitartez pisu sinaptikoak
zuzentzea operazio garesti bat delako denboran. Bestalde, gehiegizko
entrenamendua ere murriztu egiten da, zuzenketa leunagoak aplikatzen baitira
pisu sinaptikoetan. Alde txarrean, segun eta zer multzo tamaina aukeratzen den
ikasketa prozesurako, sarea beharrezko diren modeloaren detaile batzuk ez
ikasteko arriskuan dago, horrek eduki ditzakeen kontra-ondorioekin, ikusi 3.3

puntua.
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3.2. Sorospen bidezko ikasketa eta algoritmo genetikoak

Puntu honetan tesi honen ikuspuntutik at geratu diren sare neuronalen
ikasketa metodoak azalduko dira. Alde batetik, sorospen bitartez ikasten duten
algoritmoak daude, non, “eragile” bezala ezagutzen den software programa bat,
bere ingurumenari behaketa bat eginez, eragitea ezberdinak egiten ditu eta
horien efektuagatik sorospen kantitate bat jasotzen du[72]. Sorospen honen
bitartez eta jasotako behaketaren datuekin programa ikasi egiten du. Sistema
“politika” bezala ezagutzen den estrategia erabiltzen du eta politika on bat
lortzea da ikasketa metodo honen zuntzezko elementua[72]. Sare neuronaletara
eramanda, politika sareak ematen duen erantzun estatistikoa bezala hartu
daiteke. Loss funtzioa, sarea eragiketa batzuk egin ostean, sorospenaren bitartez
lortu daiteke, honen gradientea kalkulaturik eta ikasketa ikuskatuaren kasuan
bezala, edozein gradiente beherakorreko algoritmo bat erabili daiteke, ikasketa
ikuskatuaren kasuan bezala, sarearen pisu sinaptikoak zuzentzeko. Ikasteko era

honi Q-Learning deritzo[72].

Ikasketa metodo honen ahulezien artean, patroien irteera objektiboa ez
edukirik, sareek epoka ugari behar dituzte errore txikietara heltzeko. Exe beste
problema bat sortu daiteke, “ahazte katastrofiko”[72] bezala ezagutzen dena,
non sorospen maximoetara heldu orduko, ikasketa hurrengo epokan, sorospen
bajuetara berriro jaistea. 3.3-n ikusiko den moduan, sareak gehiegizko
entrenamenduko puntura heltzen deneko antzerako egoera da, baina bapateko
era baten gertaturik. Irudia 9-n ikusi daiteke sorospen bitartez Q-Learning
entrenamendua erabilita, nola hasiera baten sorospen baxua lortzen duen,
batzuetan sorospen altuagoa lortuz baina, bat-batean, berriz beherantz joanda.
250 epoka inguruan, sorospen maximora heltzeko ahalmena lortzen du baina
epoka bat geroago berriz ere balore baxuetara bueltatu egiten da. Momentu
horretatik aurrera, ikasketaren egonkortasuna galdu egiten du, noizbehinka
berriro sorospen maximora heldu egiten da baina, epoka gutxi batzuk pasata,

berriz hau galdu egite du.
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Irudia 9: Galera katastrofikoa erakusten duen algoritmo baten entrenamendua(72].

Bestalde, algoritmo genetiko moduan ezagutzen diren ikuskaketa gabeko
algoritmoak dira. Kasu honetan, hasierako puntu bezala, kopuru definituko sare
ezberdinak hartzen dira, denak topologia berdina edukirik edo era aleatorio
baten erabakiak|7], [156]. Sare guztiak lanean jartzen dira eta entrenamendu
epoka baten ostean, txapelketa algoritmo baten bitartez, hoberen lan egin duten
multzoa aukeratu egiten da, beste guztiak deuseztatuz. Gelditu direnekin
beraien artean gurutzaturik edota mutazioak aplikaturik, sare berriak sortzen
dira hasierakomultzoa bete arte. Prozesu hau, belaunaldi bezala ezagutzen dena,
adostutako kantitate batean errepikatzen da, azkeneko belaunaldiko sarerik
onena, sare definitibo bezala hautaturik[156].Lan egiteko era hau naturan
ikusitako eboluzio genetikokoaren antzekoa da, non hoberen egokitu diren
norbanako bakoitza, ondorengoa izateko aukera eduki dezakeen, egokitu
beharreko egoerara hobeto aurre egiteko aukera izango duena. NEAT][T], [157],
[158] algoritmoa azkeneko multzo honetan sartu egiten da. Algoritmo honetan
sarearen topologia eta barreneko pisu sinaptikoak zuzendu egiten ditu
entrenamenduan zehar. Teknika hau arrakasta haundikoa izan da bideo-jolasen

munduan[158]-[160],[160],[161].
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Esan denmoduan NEAT algoritmoak sare minimo bat harturik honen pisu
sinaptikoak eta tamaina doitu egiten ditu belaunaldiz-belaunaldi, ontzat eman
daitezkeen emaitzak sorturik denbora bornatu baten. Bere definiziotik 2002-n,
aldaketa eta optimizazio ugari izan ditu, aplikazio kasu bakoitzerako
doituta[162]-[173]. NEAT, bere arbaso diren algoritmoek zeuzkaten problemak
zuzentzeko sortu zen, adibidez, oso antzeko erantzuna eman duten bi gurasoen
ondokoek sortu dezaketen informazio galera, edo, NEAT pisu sinaptiko
aleatorioak dituen guztiz-konektatutako geruza bakarretik hasten dela eta ez
pisu sinaptiko aleatoriodun guztiz-konektatutako geruza kopuru aleatorio
batetatik[7],[80], [174]-[176].

Eboluzio prozesua bi mutazio prozesuetan datza[80], [175], [176], alde
batetik, izkutaturiko geruzetan nodo berriak sortuz eta bestetik nodoen arteko
konexio berriak sortuz. Guzti hau, eboluzio hasierako sare neuronal errazetik
abiatuta, problema berdin bat ebazteko, pisu sinaptiko gutxiago erabili beharra

ekartzen du normalean. Irudia 10-n ikusi daitezke bi mutazio era hauek.

Outputs

Hidden
Nodes

I.;'

Inputs ‘
Outputs

Hidden
Nodes

Irudia 10: NEAT algoritmoko mutazio erak[175].
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NEAT ere denbora marka bat txertatzen dio mutazio bitartez sortzen duen
gene bakoitzari. Era honetan, bi banako gurutzatzean, beraien genek sortu izan
zireneko denbora marka mantendu egiten dute. Honela, marka berdineko genek
beraien artean lerrokatuko dira eta marka ezberdinak dituztenak guraso
optimotik hartuko dira edo era aleatorio baten hautatuko dira[175]. Azkenik
NEAT espezie ezberdinak sortzen ditu bere ebasketa populazioaren artean. Hau,
berriro ere, geneei inposatutako denbora markari ezker sortu egiten da, espezie
barruko izakien artean gurutzamenak eginez, era aleatorio baten egin
beharrean populazio barruko izaki guztien artean era aleatorio baten aukeratu
beharrean. Honek, ebazpenen egokitasuna, estruktura berriak sortzerakoan, ez
disolbatzea ekartzen du[175]. Irudia 11-n ikusi daiteke nola belaunaldiz-
belaunaldi espezieak agertzeko joera azaltzen den, kolore argiagoak dituztenak
ebazpen egokiagoak ematen dituztenak dira. Ikusi daitekeen moduan,
belaunaldi berriek espezie berri gehiago sortzeko joera daukate, egokitasun
gutxien dauzkaten espezie zaharrak desagertzeko joera daukatelarik. Kasu
partikular honetan, 28-garren belaunaldian, 2 espezie egokitasun haundiagoa

eskaintzen dute, besteekin konparaturik[157].

Species

Generations

(g
W

o
=

26

28

Irudia 11: Espezie ezberdinen bilakaera belaunaldiz, belaunaldi.[157].
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Algoritmo genetikoetan, lehen azaldutako sorospen bidezko ikasketa
erabili egiten da, non lortutako sorospena izango da erabiliko dena belaunaldi
horretako baheketa egiteko, non sorospen gutxien sortu duten izakiak
deuseztatu egiten diren, sorospen haundia lortu dutenak bakarrik
mantenduz[175], [177], [178]. Sistema egokitasuna definitzen duen funtzioa,
“Fitness function” ingelesez[179], garrantzitsua da oso sareak sortuko duen
modeloarentzako. Kontutan hartu behar da ere, ahalik eta egokitasun funtzio
honi ahalik eta dei gutxienekin modelo optimo bat lortu behar dela, normalean
bere exekuzio denbora altua izateko joera baitu. Sortutako sare neuronal berri
bakoitza, entrenatu beharra dago gero aztertuta izateko eta hau belaunaldi
bakoitzeko izaki bakoitzarekin egin beharreko lan bat da, denbora asko eska
dezakeena[179]. Hurrengo belaunaldia sortuko duten hautagaiak, lehen esan
den moduan, sorospen haundiena lortu duten izakien atean aukeratuko dira edo
sorospen positiboa sortu duten izakien artean era aleatorio baten

aukeratura[179].

Honetaz aparte, algoritmo hauetan, ere beharrezkoa da gelditze
estrategia bat definitzea, hau da, noiz eboluzioa geratu behar den eta ez da sare
belaunaldi berri bat sortuko. Ikuskatutako sareetan bezala, hau balore finko bat
izan daiteke, atzera hedatzearen epoka kopurua bezala, hemen belaunaldi
deituta, edo egokitasun funtzioan minimo batera heldu izana, edota funtzio
horretan asetasun limite batera heldu izana, hau da, aurreko belaunaldiarekin
alderatuta, lortutako egokitasun mahaiaren diferentzia atalase batetik behera
egotea, emaitza hoberena edukitzeko probabilitate altua edukiz[179]. Eboluzio
prozesua bukatu ostean, lortutako emaitzaren egokitasuna mundu errealean
egiaztatu beharko da. Ikuskatutako ikasketan bezala, beharrezkoa da sareak

inoiz ikusi ez dituen patroiak erabiltzea, sarearen balioztapena egiteko[179].

Algoritmo ebolutiboek, hasierako parametro sorta bat definitu behar
dituzte, eboluzioan zehar izango duen portaera definitzeko, sareko elementuen
mutazio ratioa bezala[156], [179]. Parametro hauen eskuz egindako ezarpena ez
da batere erraza, parametro estatikoek, sarea ez hain optimoa izatera eraman
dezakeelako edota optimizazio horilortu ahalizateko denbora gehiegi inbertitu

behar izatea.
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Hau ekiditeko, badaude aplikatu daitezkeen teknikak daude. Haien
artean, sarearen eboluzioan era positiboan eragiten duten parametroei erregela
beherakor bat aplikatzea, lineal edo esponentziala, hasierako influentzia
haundia izan dadin, baina belaunaldiak joan ahala geroz eta txikiago bihurtu,
eboluzioaren pausuak murriztuz eta era kontrolatuago batean eman daitezen,
optimotik gertu dagoenean[179]. Posible da ere, erregela konplexuagoak
aplikatzea Rechenberg erregela bezala[179], parametroak aldatzeko aukera

ematen duena egokitasun funtzioaren emaitzen arabera.

3.3. Sare neuronalek gainditu beharreko oztopoak

Sare neuronalek oztopo ezberdinak gainditu behar dituzte bere ikasketa
eta lan egiteko orduan. Hauen erabilera normalean, lortu beharreko modelo
matematiko edo fisikoa argia ez denean erabiltzen dira[58], modelo bat eginez
indukzio bitartez ikasiz emandako patroiengatik. Ikasketa honetan badaude

hasieratik agertzen diren problema batzuk:

= Ikasketa patroiak ez daude loturik, gero sareak landuko dituen
datuekin. Posible da erabiltzen diren patroien kopurua nahikoa ez
izatea edota aniztasun nahikoa ez izatea benetan inferitu behar duen
modeloa ondo irudikatzeko. Normalean, datu gabezia konpentsatu
ahal izateko, patroi artifizialak sortzeko teknikak erabiltzen dira,
hauen ezaugarri batzuk aldatuz, patroi berriak sortuz. Irudia 12-n ikusi
daiteke normalean sare neuronal bat entrenatzeko erabiltzen den
prozedura. Prozedura hau, hiru multzo haunditan banandu
daiteke[180]:

o Datuen bilaketa, hau dagoeneko existitzen diren datu
baseetatik datuak hartzea izan daiteke, edo, simulazio baten

bitartez, datuak sortu.

o Datuen garbiketa: Datuak normalean, nahi ez diren zaratekin
etortzen dira, diseinatzailearen lana da datu hauek garbitzea

patroi moduan erabili ahal izateko.

o Datuen handiagotzea: Lehen esan den moduan, teknika
ezberdinak daude patroi bihurtuko diren datuei, modifikapen
ezberdinak aplika ahal zaizkie patroi berriak sortzeko eta
esangura nahiko eduki dezaketenak, sarea ondo entrenatu eta

gerora baliagarri izateko aukeratu zaion egorarako.
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= Sarea gehiegizko ikasketako estatura iristea. Sare bat datu
gutxiegirekin entrenatzen bada edo entrenamendu epoka gehiegi
pilatzen baditu, posible da sareak lan datuak era orokor batean
lantzeko ahalmena galtzea, ikasketa patroien ezaugarri oso
espezifikoak ikasten ditu, gerora, datu errealekin lan egiteko orduan,
hauek gaizki tratatzeko arriskua sorturik. Era klasiko baten,
ikasketarako erabiliko diren patroien talde bat gorde egingo da,
ikasketarako erabiliko patroiekiko esanguratsuak direnak. Era
honetan, sareak ikasketa epoka bat burututakoan, gorde diren
patroiek sarearen ikasketaren balidaziorako erabiliko dira, hauen
errorea kalkulatuz. Ikasketaren prozesuan balidazio patroien errorea
joera gorakoa badu, ikasketa errorea beherakorra duenean, ikasketa
prozesua geldiaraziko da, sarea gehiegizko ikasketaren sintomak

islatzen hasiko delako.

= Sareak erabiltzen duen ikasketa algoritmoa ez bada egokia ikasi
beharko duen patroientzako. Posible da, erabiliko den ikasketa
algoritmoa nahikoa ez izatea ikasi behar diren patroien ezaugarriak

ondo islatzeko sare neural barruan.

= Sare neuronalaren egitura egokia ez izatea planteatzen lan
eremuarentzako. Sareak behar adina geruza ez izatea edota geruza
bakoitzak dituen pisuen kopurua nahikoa ez izatea posible da. Hau
gertatzerakoan, nahiz eta patroi kopurura handitu edota ikasketa
epokak handitu, sarea bere topera heldu da ta ez da posible

modeloaren hobekuntza bat, gehiegizko entrenamendura heldu gabe.

Normalean, oztopo hauetaz, sarearen diseinatzailea, sarea entrenatu eta
gero aurkitzen ditu, horregatik garrantzitsua da oso aldez aurretik aurkitu

daitezkeen oztopoak identifikatu eta konpontzea.

Dt
Aupmentation

Duta Cleaning

Dt Ciollection
Diata P odel
wnihesis Training

Irudia 12: Sare neuronal bat entrenatzeko beharrezko diren patroien bilaketaren eskema[180].
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3.4. Sare neuronalen optimizaketak

Urteetan zehar, Machine Learning eta sare neuronalak aztertu ahala,
zenbait aldaketa proposatu egin dira beraien bilakaera geroz eta hobeagoa
izateko. Hobekuntzak sareen elementu ezberdinetan fokatu egin dira, baina beti
sareen entrenamenduan ikusiriko ahuldurak zuzendu nahian. Era orokor
batean, gradientearen desagerpena, ikasketan zehar Loss funtzioaren minimo
lokaletan ez geratzea edota sareak informazio gehiago gordetzeko ahalmena
edukitzea, modelo osoagoak sortuz eta gehiegizko ikasketan erori gabe. Era
orokorrean, hobekuntza hauek aplikatzea, sarearen konputazio kostua, bai
entrenamenduan zehar, bai produkzio lanean egonda, igo egiten du. Eragin hau,
segun etasarealan egingoduen sistema zein den hausnartu behar da,jasanezina
bihurtu ahal delako, bai entrenatzerako orduan edo garrantzitsuago, lan egiteko
momentuan. Hurrengoko puntuetan ezagun bihurtu diren optimizaketak

agertzen dira.

3.4.1. ReLu-ren aldaketak

ReLu algoritmoa, entrenamenduan zehar, duen sarreraren parte
negatiboa ekiditeagatik, bere menpe dauden neuronen kopuru bat “hiltzera”
eraman ditzake. Honek esan nahi du momentu bat iritsi daiteke non neurona
horiek eskaintzen duten balorea beti 0 izango dela, bere pisu sinaptikoaren eta
offsetaren balioak beti erantzun negatibo bat sortuko dutelako eta ReLu-ak beti
0 bat aktibatuko duelako. Gero, gradienteagatik geruza zuzentzerakoan, Ora
geratu diren pisu sinaptikoak ez dira zuzentzen, betirako baliogabe
geraturik|[72]. Horregatik autore ezberdinek leakyReLu bezala ezagutzen diren
algoritmoak planteatu dituzte[72], [181]. Aldaketa hauetan, sarrera
negatiboetarako, “galera” bat proposatzen da, irteeran balore bat islatuz eta gero
gradientearen medio, zuzenketa bat jasotzeko aukera izanik. Hauen antzekoa,
ELU deritzon algoritmoa da[72], [182]. Kasu honetan, parte negatiboko funtzioa -
1 saturatzen den funtzio esponentzial batez osaturik dago. Sortzen diren
emaitzak oso onak bilakatzen dira, konputazio astunagoa bilakatzen dela
kontutan harturik. Irudia 13-n ikusi daiteke hiru funtzioen forma, nola ReLuak
edozein balore negatibo mozten duen, nola leakyReLu era lineal baten jasotzen

dituen balore negatibo horiek eta azkenik ELU, -1 asetzen duen funtzioa izanik.
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Irudia 13: RELU(urdinez), leakyRELU(gorriz) eta ELU(laranjaz) funtzioen forma.

Azkenik, 2017-n Giinter Klambauer et al[72], [183] SELU, Scalated
Exponential Linear Unit, proposatu zuten. Aktibazio funtzio berri honekin,
sarearen geruza sakonetan erabilirik sarea bere kabuz normalizatzeko joera
izango du, prozedura geruza bakoitzaren irteera Oko batezbesteko balioa izango
du eta 1lko desbideratze estandarrekin[72]. Hau lortu ahal izateko, sarea
entrenatu baino lehen ezaugarri batzuk bete behar ditu. Alde batetik, sare
sekuentzial bat izan behar du, ezin du geruza paralelorik eduki behar ezta
aurrera edo atzera saltorik ere. Bestetik, erabilitako geruzak guzti
konektaturikoak izan behar dute eta LeCun normalizazioaz abiarazita egon
behar dute[72].

3.4.2. AdaGrad, RMSProp eta Adam

SGD algoritmoaren erabileran, Loss funtzioaren minimo globala
bilatzeko bidaian, posible da funtzioa minimo lokal batean geratzea oso posible
da. Hau ekiditeko, SGD algoritmo berari momentu bat aplikatzen zaio,
algoritmoari inertzia gehituz, eta minimo lokal hauek gainditzen laguntzen
duen bitartean. Momentu honen arazoa da, Loss minimoko zonalde lauan
dagoelarik, betiko errebote eginez bere inguruan, baina inoiz honetara iritsiz.
Efektu hau ekiditeko, algoritmo ezberdinak garatu egin dira, algoritmoa zonalde
lauan sartu egiten den momentuan, gradientearen momentua gutxiagotuz edo
honen norantza aldatuz. Irudia 14-n ikusi daiteke inertzia momentu normal bat
aplikaturik, zonalde lau baten egonda, minimo absolutu batera juteko edukiko
lukeen ibilbidea. Inertzia momentua nahiko haundia bada, sarearen errorea

orbita moduko bat sortzeko arriskua dauka, minimo absolutua inoiz ukitu gabe.
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Irudia 14:Momentu normalarekin egingo lukeen bidea.

Hauetan garrantzitsuenak AdaGrad[72], [184] familiako algoritmoak dira.
Algoritmo hau, gradientearen bektorea txikiagotzen du, errore altuko
zonaldeetan, eta mantendu egiten du lauagoak direnetan. Honi ikasketa tasa
adaptatiboa deritzo. Alde txarrean, AdaGrad algoritmoa, segun eta zer kasu
entrenatzen ari den, hau goizegi gelditzeko joera izan dezake. Joera hau
zuzentzeko RMSProp[72] garatu zen, azkenengo gradienteaz bakarrik elikatuz,
hasierako gradiente guztiak deuseztatuz denbora bat pasata. Azkenik, Adam
deituriko algoritmoa sortu zen[69], [78], [79], [185]-[195]. Bere izena, momentu
balioztapen adaptatibotik dator eta SGDren momentu klasikoa eta RMSProp
bateratzen ditu. Azkenengo hau, oso era errazean erabiltzeko ahalmena dauka,
bere hiper-parametroen ezarpenak ez du zertan oso fina izan behar. Beti ere,
kontutan hartu behar da, algoritmo hauek, bilakaera astunagoa dutela sarearen
prozeduran SGD algoritmoa baino. Irudia 15-n ikusi daiteke algoritmo hauekin
lortu nahi den errorearen ibilbidea, inertziagatik espiral moduko ibilbidea sortu
beharrean 90°tik gertuago dagoen ibilbide bat sortu nahi da minimo

absoluturantz.
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Irudia 15: AdaGrad, RMSProp edo Adam-ekin lortu nahi den bidea.

3.4.3. Erregularizazioak

Sarearen ikasketan zehar, badaude egin daitezkeen erregularizazio
metodo batzuk, sarearen gain entrenamendua gutxiagotu dezaketenak.
Erregularizazio hauen artean erabilitakoena Dropout deritzona da, honetaz, IV
eta V puntuetan gehiago hitz egingo da. Aplikatu daitezken beste

erregularizazio batzuk, L1 eta L2 bezala ezagutzen direnak dira.

L1 norma erabiltzen duen erregularizazioari Lasso (Murrizketa absolutu
txikienaren eta aukeraketaren operadorea) bezala ezagutzen zaio[196]-[220].
Erregresio linealaren edo SGD baten gainean aplikatzen den faktore gehigarri
bat da non bilatzen dena modelo hedatu bat sortzea da, hau da, pisu sinaptiko
ugari 0 balorea edukitzea eta era sakabanatu baten, balore printzipalak
edukitzea. L2 norma erabiltzen duen erregulazioa Ridge[221]-[245] edo ertzekoa
deritzo. Aurreko kasuan bezala Erregresio lineal edo SGD baten gainean
aplikatutako termino gehigarri moduan aplikatzen da. Aurreko kasuan bezala,

ikasketaren prozesua hobeto eta irteera orokorragoak sortzeko balio du.

3.4.4. Batch Normalization

Batch Normalization[72], [246], Sare neuronal sakonetan aplikatzen den
metodo bat da. Metodo hau ezkututako kapa bakoitzaren sarreran eta irteeran
aplikatzen da. Algoritmo honek, sarreren sorta bat harturik, hauek 0-n
erdiratzen ditu eta normalizatzen ditu. Ekintza hauek eginda, sare neuronalaren
portaera hobetzen da, gradientearen desagerpena murriztuz, eta hasierako pisu
sinaptikoen eta aktibazio funtzioaren independenteago eginez. Alde txarrean
konplexutasun gehiago gehitzen dio sareari eta prozedura denbora era

nabarmen batean igotzen du.
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3.5. Sare neuronalen aplikazio adibidea: Nabigazio autonomoa
Ibilgailu baten nabigazio autonomo zuzen batek, honen kokapena eta
ingurumenaren ulermena, ezinbestekoak ditu. Hau lortu ahal izateko, SLAM,
Simultaneous Location and Mapping, metodoa aplikatu dezake. Metodo honekin
ibilgailuak ez du zertan dagoen zonaldeko mapa aurretik kargaturik izan behar
edo hasiera batetik bere posizio zehatza jakin behar, GPSkin lan egiten duten
kanpoko aplikazioak ez bezala, bazik eta nabigazio sentsoreen bitartez jasotzen
duen informazioa landuz, mapa bat eraikitzeko eta bertan non kokatuta dagoen
jakiteko ahalmena edukitzea, gizakiaren laguntzarik gabe. Teknika hau, 20 urte
baino gehiagoz erabilia izan da eta ingurumen ezberdinetara egokitu da, bai
kanpoko ingurumenetan, barrukoetan edo ur azpikoetan ere[247]. Irudia 16-n

ikusi daiteke SLAM algoritmo baten funtzionamenduaren eskema.
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Irudia 16: SLAM-en lan egiteko eraren eskema[247].

SLAM erabiltzen duten aplikazio gehienek Bayesen filtroak erabiltzen
dituzte ebazpenerako, zatiki filtroak, Particle Filters, edo hedatutako Kalman
filtroak, Extended Kalman Filter, bezala. Filtro hauekin, mapak eratu egiten dira
eta gero ibilgailuak dituen sentsoreen bitartez[247]-[251]. Badaude beste
aplikazio batzuk, ingurumen ez-Gaussianoetan eta ez-linealetan lan egiten
dutenak[248]. Badaude beste lan batzuk kameratan oinarritzen direnak, beste
sentsore batzuen gainetik, batez ere beste sentsoreek izan ditzaketen joera
aldaketengatik, adibidez ingurumeneko argitasunaren aldaketekin[249].
Metodo honekin eman daitezkeen ikuspuntu kantitatea haundia da, Huenag eta

Dissanayakes beraien editorialean dokumentatzen duten bezala[250].
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Nabiagazioaren abidibe bezala Teso-Fz-Betoiio et al. Proposatzen duten
ingurumen industrialeko barrutietan lan egiteko AMR, Autonomous Mobile
Robot, ibilgailua dago[94]. Kasu honetan, ReNet-18 motako sare neuronal
konboluzional bat erabilita eta sarrera sentsore moduan web kamera bat
erabilita. ResNet-18, izena hartu egiten du bere geruza konboluzionalen artean
aurreko geruzako sarreraren parte bat hurrengo geruzako sarrera bezala
pasatzen zaiolako, hondar bezala ezagutzen delarik, eta, era honetan,
gradientearen desagerpena murriztu egiten da. Irudia 17-n ikusi daiteke sare

normal baten eta hondarra erabiltzen duen sare baten artean.

T T

Activation function Activation function
1 f(x) + x
f(x) f(x)
P e SR e S s g e
Weight layer Weight layer

¢

I
I
I
I
|
Activation function I
I
I
I
I
I

$

I
I
I
|
I
Activation function I
I
I
I
I
I

$ $

Weight layer Weight layer
T A
X X

Irudia 17: Hondar sarea, sare normalarekin alderatuta[94]

Rameratik hartzen diren irudiak, segmentazio semantiko bitartez
sailkatu egiten dira, hau da, irudiaren pixel bakoitzari esanahi bat ematen zaio,
hau da, irudiaren parte bakoitza, zorua den edo pareta/oztopo bat den.
Horretarako entrenatzeko erabiltzen den irudi patroi bakoitzean pixel
bakoitzari zer motakoa den definitu behar zaio. Irudia 18-n ikusi daiteke honen
adibide bat.
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Irudia 18: Adibide irudi bat non urdinez zoru bezala klasifikatu diren pixelak daude eta laranja/gorriz paretak[94].

Azkenik, informazio hau edukita, sistemak bere bidea egiteko funtzioa
definitu behar da, kasu honetan, ResNet-18 sareak kamerak atera duen azkeneko
argazkia segmentatu ostean, argazkiaren lerro bakoitzeko zenbat zoru dagoen
kalkulatu egiten da eta bere batezbesteko puntutik igarotzera eramaten du
robota[94], [252]. Edozein lerrotan bi zoru zonalde sortzen badira oztopo bat
dagoelako zonalde haundienetik pasatzera eramango du. Irudia 19-n ikusi
daiteke aurreko iruditik ateratzen den bidea erabakitzeko funtzioaren
irteera|94],[252].

Irudia 19: Irudia 18-tik ateratzen den bidea egiteko funtzioa[94].
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Bide berdinetik jarraituta, Cabezas-Olivenza et al.[93] beste AGV,
Automated Guided Vehicle, ibilgailu bat planteatzen du, non kamera aurrera
begiratu beharrean zorura begira jarri egiten da eta koloredun zinta bat erabiliz
AGVak jarraitu behar duen bidea markatzen zaio. Metodo honekin, sare
neuronal konbolutibo baten bitartez AGVak eraman behar duen ibilbidea
balioetsi egiten da eta Stanley algoritmoaren bitartez [93], [253] , hegal eta
luzetarako kontrola aplikatzen da, ibilbide hori jarraitzeko. Azkenik, Lyapunov
metodoaren bitartez algoritmoaren estabilitatea eta egonkortasuna probatzeko.
Irudia 20-n ikusi daiteke sortutako ibilbidea zintaren gainen. Ondorio bezala,

algoritmo egonkor bat sortzeko ahalmena dagoela hartu egiten da.

Irudia 20: Zinta markatzailearen gainean kalkulatutako ibilbidea[93].

Hurrengo lanetan, sare konbolutibo baten partez, sorospen bitartez
entrenatutako agente bat erabilita eta guztiz konektaturiko geruzez osatutako
sareak erabilita, ibilbideak sortzeko ahalmena ere Lyapunov metodo erabilita
aztertu egiten du[60]. Agenteak, DDPG, Deep Deterministic Policy Gradient,
teknikarekin entrenatu egiten dira. Kasu honetan, oztopoz betetako gela batetik
ateratzeko algoritmoaren ahalmenean jartzen da ikuspuntua. Irudia 21-n ikusi
daiteke proposatutako mapa ikasteko, urdinez oztopoak adierazita, berdez iritsi

beharreko puntua eta gorriz ibilbidea hasteko jatorrizko puntua.
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Irudia 21: Proposatutako nabigazio mapa[60]
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II. Teknikaren egoera

1. Sare neuronalen optimizaketa

Sare neuronalen optimizazio automatikoa (egitura, entrenamendua,
eragiketa denborak,...) landu behar den atal bat da, sareak emaitza onak ematea
lortu nahi bada denbora finitu baten[254]. Eskuz eraiketako metodo
tradizionalak, saiakera-errore bitartez lortu egiten dira sareak lortu nahi deneko
portaera lortu arte[180]. Normalean, lortzen diren sareak errekurtso gehiegi
eskatzen diote edukiera-mugatutako sistemei, hau ikusi daiteke Teso-Fz-Betonio
et al[255] lanean, non jarraitutako sare arkitekturaren bilaketak 100 egun
dirauten du, emaitzarik finenak lortu barik, eta ondorio moduan arkitektura
honen bilaketa sareak entrenatu gabe erabiltzen dituzten metodoak erabili
behar direla ezarri egiten da. X.He et al.[180] AutoML deritzoten sistema bat

proposatzen dute, hurrengo puntuekin:

= Datuen prestaketa. Ikasketako datuen Dbilketaren inguruan
gertatzen den dena kontutan hartzen da, datu birtualen bilketa ere
sarturik. Datu birtual hauek segurtasunagatik datu errealak lortzea
ezinezkoa denean ematen da, gidaketa autonomoaren kasuan
bezala[180]. Datu prestaketan ere kontutan hartu behar da,
entrenamendu datuen garbiketa, sarea kitzikatu dezaketen zaratak
kendurik, eta datuen handitzea ere, non dauden datuetatik beste berri
batzuk lortuz, beraien ezaugarriren baten oinarriturik, sarearen

gehiegizko ikasketa ekiditeko[4],[180], [256],[257].

= Ezaugarrien erauzketa. Ikasteko datuak sareak ikasi behar dituen
ezaugarriekin datoz. Batzuetan, ezaugarriak sortu beharko dira datu
garbietan, besteetan, ezaugarri multzo bat, ezaugarri orokorrago
bakar batean bildu beharko dira[180], [256], [257]. Sare neuronal
sakonen betebehar bat, gordin dauden datuetatik ezaugarriak

ateratzeada.

= Modeloaren azterketa. Azterketa hau normalean sarea entrenatu
ostean egiten da. Normalean balioztatze datu multzo batez egiten da
azterketa hau. Dagoeneko, beste metodo batzuk eraiki dira lan
honetarako, kostu txikiagoa suposatzen dutenak, baina sarearen

fidagarritasunean inpaktua daukate[180].

-30-



Sare Neuronalen ikasketa analisia eta proposatutako hobekuntzak

Sarearen arkitekturaren hobekuntzak bilatzeko bidean, autore
ezberdinek proposamenak egin dituzte. Mellor et al.[258] proposatzen dute
entrenatu gabeko sare baten irteerak ikertzea, ateratako irteeren eta
aplikatutako sarreren arteko korrelazioa aztertuz. Geroz eta korrelazio altuagoa
eduki, txartoago lan egingo du sareak, sarrera ezberdinek oso berdintsu diren
irteerak sortzen dituztelako. Metodo hau aplikaturik, arkitektura ezberdinen
artean hautatzea posible da konputazio esfortzu gutxiokin, txartoen portatzen
diren arkitekturak deuseztatuz eta posible diren sare multzo txikiago batekin
geratuz. Ala ere, geratzen diren sareak, entrenatu beharko dira eta beraien
emaitzak konparatu, haien artean hautatzeko. Han Cai et al.[259] ProxylessNAS
deitzen duten prozedura bat proposatzen dute, non, beraien hitzetan,
konboluziodun sare neuronal bat entrenamendu denboran araztu dezakeena,
entrenamenduaren errekurtso konsumoan inpaktu txikia izanik. Beraien
lanean, CIFAR-10 eta ImageNet liburutegiekin emaitza onak atera dituztela

diote.

Ildo berdinean, Haifeng et al.[260], Auto-Keras deitutako Python eta
TensorFlow-en garatutako framework bat proposatzen dute. Framework honek,
optimizaketa Bayesino baten bitartez sare neuronalerako bilaketa exemu baten
barruan, ezpen egokiena bilatzea. Beraien algoritmoa, sare neuronalez
osatutako kernel baten oinarritzen da bere eraiketarako eta zuhaitz formako
funtzio baten datuak eskuratzeko. Irudia 22-n ikusi daiteke proposatzen duten
sareen bilaketa eskema, erabiltzailea, API-aren bitatez, prozedura hasten du.
Bilatzailea, CPUa erabilita sare baten proposamena eraikitzen du. Grafikatzailea,
bilatzaileak sorturiko arkitekturarekin sare neuronal berri bat sortu egiten du
RAM memorian gorderik. Gero, modeloa GPU-aren bitartez entrenatu egiten da
eta hau bakatzen denean sortutako modeloa disko gogorrean gorde egiten da.
Gordetako informazioarekin, bilatzailea eguneratu egiten da eta prozedura
berriz hasi egiten da, bilaketa denbora bukatu arte, non. Proposatutako sare

entrenatua eskuratuko den|[260].
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Irudia 22: Auto-Keras-en prozedura grafikoa[260].

Mingwei Zhang et al.[261] NAS-HRIS deitutako sistema bat sortu dute
segmentazio semantikorako erabiltzen diren sareetarako. Azikliko den grafo
baten oinarrituta, gradiente beherakor optimizatu bat erabiltzen dute eremu
barruko bilaketa funtzio bezala eta hau NAS sistema irakasteko erabiltzea
proposatzen dute. Azkenik, Teso-Fz-Betofio et al.[255], sare neuronalen bilaketa
automatiko bat proposatzen dute era iteratibo batean, bilaketa Bayesinoa eta
algoritmo genetikoak alde batera utzita, LiDAR bidezko nabigazio sistema baten
kokapena estimatzeko, eta, ahal bada, kokapenerako erabili diren algoritmo
klasikoak sare neuronalez ordezkatzeko. Sare hauek, guztiz konektaturiko
motakoak dira eta bakoitza puntu kardinal bakoitzaren gehi errotazio puntua
estimatzeko erabiliko dira. Ondorio bezala, sare neuronalen bilaketa astuna
sorta daiteke, aldagai diren parametroen kantitatea altua bait delako, ala ere,
sare neuronalen erabilera, LiDAR sistemetan erabilitako algoritmo klasikoak
ordezkatzeko hautagai onak direla antzeman da eta zehaztasun haundiko

ingurumenetan hauen arkitektura ebazteko NAS metodoak ontza ematen dira.
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2. Sare neuronalen ulergarritasuna

Sare neuronalen ulergarritasuna, Machine Learning-en ikuspuntutik,
sareak ematen dituen iragarpenak, gizakiek ulertu dezaketen era baten
aurkezteko eta esplikatzeko gaitasuna da[84], [262]-[266]. Hartzen diren
erabakien interpretatzea ikertze arlo korapilatsua da berez, sareak daukan
konplexutasuna dela eta. Ronplexutasun honi ezker sarearen emaitzak sortzen
dira, baina honek zaildu egiten du irteeraren, sarreraren eta entrenamendu
datuen loturak sumatzea. Ikasketa automatikoko algoritmo bat auditatu edo
hobetzeko, beharrezkoa da hau ulergarria izatea, batez ere pertsonen edo
makinen segurtasuna jokoan badago|5], [55], [84], [267]-[281]. Ulexgarritasun
teknikak eta metodologiak, sare batek zexgatik ez duen iragarpen bat ondo egin
ikertzen laguntzen dute eta errore hauek zuzendu ere[26 3]. Badira kasuak non ez
hain beharrezkoa ulergarritasun hau, inpaktu haundirik ez duten kasuetan edo
oso ezagunak diren kasuetan, non bere datuekin irakatsitako sare baten irteerak
oso arraroa den portaera bat izatea probabilitate oso baxua dela. Bestalde, sare
baten portaeran aldaketa bat sortu nahiko lukeen edonor, sare horren emaitzak
ulertzeko ahalmena izan beharko luke[55],[263], [265],[282], [283].

Sare baten ulergarritasuna metodo ezberdinengatik egin daiteke. Metodo
batzuk, sarearen konplexutasunari mugak jartzen dizkiote, beste batzuk,
modeloaren portaera ikertzen dute entrenatuta izan ondoren. Lehenengo
metodoen multzoa, modeloari lotuta bukatzen dute eta bigarrengoek, nahiz eta
modelotik independenteagoak izan, ez dute ahalmen haundirik sarearen
barneko elementuetan influentzia izateko. Beste sailkapen posible bat,
metodoak ematen duen irteeraren arabera sailkatu daiteke. Metodo batzuk,
irteera estatistikoak eskaintzen dituzte, grafiketan ikusarazi daitezkeenak;
beste batzuk sarearen barneko parametroak eskaintzen dituzte[284] ; badaude
ezaguna den modelo baten aurka sarea konparatzen dituzten metodoak eta
azkenik irteeretatik eta sarreretatik datuak ateratzen dituztenak. Azkeneko
hauek oso erabilgarriak izan daitezke irudiekin lan egiten duten sareetan,
sarreraren ezaugarriren bat aldaturik, ea sarea irteera egokia eskaintzen
jarraitzen duen aztertu daiteke, irteeraren aldaketa noiz gerta egin den

ikerturik|[55].
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Parametro gutxi batzuk baino gehiago dauzkan edozein modeloren
ulergarritasuna oso konplexua da eta ia ezinezkoa zuzenean egiten saiatzen
bada[55], [263]-[265],[282], [285]. Modelo guztiak ezin dira era parametriko baten
ulertu, kasu gehienetan hain lotuta daude parametro guztiak beraien artean, ia
ezinezkoa dela gizaki adimenerako konplexutasun guzti hori menderatzea.
Benetan posible dena, era mugatu baten modeloen zati bananduak ulertzea edo
era lokal batean lan egitea. Modelo konplexu baten iragarpena sarearen
parametro batzuen menpe egotea era lineal edo monotono baten. Kasu honetan,
sarreran aldaketa txikiak eginik, irteeran sortzen diren iragarpenen ulertze
prozesu bat egin daiteke[55]. Posible da, ere, ulertze prozesu bat egitea era lokal
baten datu multzo bat harturik eta globala balitz moduan tratatzea, ulertze

teknika modularrak erabiliz.
Modelo bat era ulergarri baten aztertzeko hiru era nagusi daude[55],[262]:

= Aplikazioko ikuspuntutik: Modeloa bukaerako erabiltzaileengatik
frogatuta izangoa. Erabiltzaile hauek frogatu nahi den gaian jakituria

sakona eduki beharko dute.

= Gizaki ikuspuntutik: Modeloa gaian adituak ez diren pertsonengatik

frogatu egiten da.

= Funtzionaltasun ikuspuntutik: Proxy automatiko baten bitartez
modeloa frogatu egiten da. Ikuspuntu honen emaitzak, orokorrean,
hobeagoak izaten dira lehenago gizaki ikuspuntutik frogatu bada

modeloa.
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3. SGD Algoritmoaren hobekuntzak

Gradiente estokastiko beherakorrak, SGD ingelesez, ahultasunak
aurkezten dituen ikasketa algoritmo batda, ala ere, oso zabaldua izanik. Le Roux
etal.[286] eta Defazio et al.[287] algoritmoari memoria gehituz hau modifikatzea
proposatzen dute, lehenengo kasuan, pasaden epokotako gradienteak gordez eta
beraien mediaren bitartez pisu sinaptikoen zuzenketa egitea, eta bigarren
kasuan, lehenengoaren eboluzio bat izanez, gradientearen eraldaketa
inkrementala erabiliz. Bi kasuetan, errore baxuetara konbergentzia azkarrago
bat lortzen dutela diote. Ildo berdinetik jarraituta, Johnson eta Zang[288]
bariantza prediktiboaren erredukzioa erabiltzen duen aldaketa bat planteatzen
dute SGD algoritmoan, ere konbergentzia azkarra lortuz Loss minimoetara.
Zhuang Yang[289] gradiente konjugatuen algoritmoa eta gradiente estokastiko
beherakor errekurtsiboa, lehengoaren konbergentzia abiaduraz eta
bigarrenaren ikasketa jausi zuzentasunaz baliatuz, konbergentzia on bat
lortzeko arrazoizko denbora kantitate baten. Antzerako era baten, Pengfei Wang
eta Nenggan Zheng[290] bi metodo aurkezten dituzte emaitza minimora
konbergentzia zuzen bat lortzeko gradiente estokastiko errekurtsibo asinkrono
bat erabiliz. Li et al.[291] gradiente estokastiko beherakor paraleloaren aldaketa
bat proposatzen dute espazio barreneko komunikazio optikoetarako. Beraien
aldaketa, Hu et al.[292] zuntz optikorako proposatutako lanaren jarraipen bat da.
Aldaketa bera, Loss berrelikatzea patroi bakar baten datuekin egin ordez, patroi
bat baino gehiagoren datuekin elikatzen da. Le Trieu Phong eta Tran Thi
Phoung[293] bete aldaketa bat proposatzen dute SGD-an, nhon, memoria eta
konpresioa gehitu egiten zaio, sareak zehaztasun haundiagoa eta zarata txikiago
jasan dezan ikasteko prozesuan. Fidagarritasunaren eta seguritatearen aldetik,
Roberts eta Smith[294] erraztutako konbergentzia teoria bat aurkezten dute,
bere egunen Blanchard et al.[295] proposatutakoa, non, SGD algoritmoa,
Bizantzio motako erasoen aurka indartu egiten da, banatutako ikasketa

ereduetan.
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Badaude beste SGD algoritmoan berean aldaketa nagusia planteatzen
dituzte, Druchi et al.[184] AdaGrad algoritmoan oinarritutakoa bezala. Kasu
honetan, ikasketa prozesuan ikusitako datuen geometria ikasketa prozesuan
bertan efektu izatea eragiten. Honek, datuen ezaugarri komunenei ikasketa
ratio txikiak izendatzen dizkie eta altuagoak arraro diren ezaugarriei. Ikerketa
hau 2011-n kaleratu zenez, ideia honen inguruan beste autore batzuk ere lan
egin dute[61],[296]-[300]. AdaGrad-en aldaketarik inportanteena,lehen esanden
moduan, RMSProp algoritmoa da, bere aitzindarian aurkitutako ahultasunak
zuzenduz[65],[81],[290],[301]-[303].

Beste autore batzuk, SGD algoritmoa beste eraldaketa eta
esperimentuetarako erabiltzen dute. Chen et al.[70] SGD Loss paisaiaren zehar
duen portaeraren inguruan ikertze sakon bat egin dute. Beraien lan osteko
ondorioetan diote SGD algoritmoa jokaera super-difusoa daukala
entrenamenduko lehenengo epokatan. Honek ahalbidetzen dio oso azkar
igarotzea fraktal formako Loss ingurumenetatik ia lauak diren minimo
inguruko zonaldetara. Gero entrenamendua igaro ahala, bere jokaera sub-
difusoa izatera pasa egiten da, Loss minimora pixkanaka-pixkanaka urreratzea
lau xamar den zonalde honetan. Hau egiteko SGD algoritmoaren hiper-
parametro ezberdinak eta beraien influentzia sarean ikertu dituzte. Antzerako
era baten, Carmina Fjellstrém eta Kaj Nystrom|[304] difusio mapa bat eraiki dute
SGD-a eratzen duten elementu ezberdinekin eta Loss-aren gainazalarekin. Sun
et al.[305] konputagailuko zenbaki higikorrak erabiltzea, zenbaki kontinuoen
partez, ze efektu daukan SGD algoritmoan, gerta daitezkeen gainezkatzeekin.
Zuhaitz neuronalen munduan, Varun Ojha eta Giuseppe Nicosia[306] zuhaitz
neuronal bat birmoldatzen dute, neurona bakarreko zuhaitz batera eta hau SGD
bitartez entrenatzen dute. Senthil et al.[307] Aladelta SGD deritzoten SGD-
motako algoritmo bat eraiki dute ospitale bateko gaixoen datuak espazio eta
denbora eraginkorrenean gordetzeko. Era honetan, gaixotasun baten

aurreikuspena erraztu egiten da.
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Drop-out teknikaren aldetik, drop-out teknika aldakorrak oso erabiliak
dira. Lei Jimmy Ba eta Brendan Frey|[67] aitzindariak izan ziren drop-out aldakor
teknikaren munduan, momentu horretan drop-out estandarrarekin lortzen zen
Loss-a asko murrituz. Li et al.[308] beraien partez, aldakortasun hau genen
teorian eta gizakien burmuinean oinarritu egin dute. Beraien hitzetan, teknika
honen bitartez, sareak lortu dezakeen datuen ezaugarrien erauzketa eta
sailkapena hobetzen da oso. Mirzadeh et al.[309] sare baten etengabeko
entrenamenduaren eta drop-outaren arteko erlazioa landu dute. Beraien lanean,
froga dezakete, sare neuronal bat drop-outa erabiltzen duen heinean, erabiliko
ez balu baino egonkorragoa dela, aurretik ikasitako lanak mantentzeko gai
izanda, lan berriak ikasten dituen bitartean. Yuanyuan Chen eta Zhang Yi[68]
drop-out modagarri urri bat proposatzen dute, oso neurona gutxi entrenatuz
pauso bakoitzean. Neuronak hautatzeko algoritmoa Sigmoidea funtzioan
oinarriturik dago. Azkenik, DanielLeJeune et al.[310] beraien drop-out
moldakorra proposazen dute, -zigor efektiboa, emaitza onak lortzen dituena

urritasun eremuetan.
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III. BasqueNet liburutegiaren garapena

1. Lortu nahi ziren objektiboak

BasqueNet planteatzen hasi zenean, Irudia 23-n ikusi daitekeen erabilera
kasuetan ikusi daiteken ideiak jarri ziren mahai gainean. Liburutegiak, beste
sare neuronal sortzeko erremintek ematen ez dituzten datuak eskaini behar
zituen, bai ikasketa burutzen ari zen bitartean zer nolako portaera duen
sistemak ikusteko, bai gerora lortu diren datuetatik ondorioak ateratzeko. Datu
hauekin, sareak izan duen portaera ikertzea lortu nahi da, berarengan eragina
daukaten faktore guztiekin, edo behintzat teknikoki lortu ahal direnekin. Exra
honetan, problema bat ekiditeko, behar den sare neuronalik txikiena lortu nahi

da, bai optimizazioaren aldetik, bai ulergarritasunaren aldetik.

BasqueNet

Entrenamenduan
zehar grafikak ikusi

Sare neuronalak

Disenatzailea
sortu

Sare neuronalak
entrenatu

Datuetatik ikasi
osteko ikerketa egin

Datuak lorfu

Irudia 23: Erabilera kasuak.
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Aurreko guztia kontutan harturik, hurrengoko baldintzak definitu dira

BasqueNet-erako.

1.1. Baldintza funtzionalak

Hurrengoko lerroetan BasqueNet liburutegiarekin lortu nahi diren

baldintza funtzionalen zerrenda aurkitu daiteke.

= BF1:Liburutegia erabilita edozein sakonerako geruza ugariko edozein

sare sortu daiteke.

= BF2: Liburutegia ikasketa parametroak ezartzeko ahalmena izan
behar du.

= BF3:Liburutegia geruzak definitzeko aukera eman behar du.

@)

@)

@)

o

Geruzek hasiera funtzio bat izan behar dute.
Geruzek prozesu funtzio bat izan behar dute.

Geruzek Atzera norantzako funtzio bat izan behar dute,

gradientearen atzerantzako hedapena emateko.

Geruzek beraien Jakobinoak lortzeko aukera eman behar dute.

= BF4: Liburutegia guztiz konektaturiko geruzak definitzeko ahalmena

izan behar du.

o

Geruza hauetan sarrera eta irteera kopurua definitzeko

ahalmena izan behar dute.

Sarrera kopurua ezin da irteera kopuruaren menpe egon eta

alderantziz.

Geruza hauetan ikasketa alpha, betta eta Dropout-a ezartzeko

aukera eduki behar dute.

Geruza hauek sarreren aurrerantz elikadura edukitzeko aukera

izan behar dute.

Geruza hauek, azkeneko aldaketa deuseztatzeko aukera eman

behar dute.

Geruza hauek, sarrera kantitatea aldatzeko funtzio bat izan

behar dute.

Geruza hauek irteera kantitatea aldatzeko funtzio bat izan

behar dute.
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1.2.

>

v v vV

BF5: Liburutegia Prozedurako geruzak sortzeko aukera eman behar
du.

o Geruza hauen definizioa era generiko baten eman behar da.

o Geruza hauek elementu kopurua aldatzeko funtzio bat izan

behar dute.
BF6: Prozedura geruzen artean ReL.u mota egon behar da.
BFT: Prozedura geruzen artean Sigmoidea mota egon behar da.
BF8: Prozedura geruzen artean SoftMax mota egon behar da.

BF9: Liburutegia Loss funtzio ezberdinak ezartzeko aukera eman
behar du.

o Funtzio bakoitzaren inplementazioa irteera bat emanda, bere

errorea kalkulatzeko gai izan behar da.

o Funtzio bakoitzean honen deribatua ateratzeko aukera egon
behar du.

= BF10: Loss funtzioen artean MSE hautatzeko aukera egon behar du.

BF11; Los funtzioen artean Entropia Gurutzatutako algoritmoa egon
behar du.

BF12: Liburutegia SGD algoritmoa, ikasketa algoritmo bezala

hautatzeko aukera eman behar du.

BF13: Liburutegia Levenberg-Marquard algoritmoa, ikasketa

algoritmo bezala hautatzeko aukera eman behar du.

BF14: Liburutegia ikasketaren prozesuaren zehar ikasketa beraren

datuak gorde behar ditu.

Baldintza ez-funtzionalak

>

>

BEF1: Ikasketaren zehar lortzen ari diren datuak grafikoetan islatuko

dira.

BEF2: Ikasketaren zehar ikasitako epoka kopurua, azkeneko epoka
ikasteko eman duen denbora eta azkeneko batezbesteko errorea

entrenamendu patroiekin eta balidaziokoekin.
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2. Liburutegiaren arkitektura

Baldintzak definiturik hasierako arkitektura bat planteatu da

liburutegiaren estrukturarako. Irudia 24-n ikusi daiteke nola banatuta dagoen.

BasqueNet inplementazio bat sortzeko derrigorrezkoa da ikasketa datuak

definitzea(alpha. betta, Dropout,...), erabiliko den ikasketa funtzioa(MSE,

Entropia Gurutzatua,..) eta sare ikertzaile bat. Puntu horretatik aurrera,

BasqueNeten geruzak sartu ahal dira, nahi beste, eta nahi den ordenan.

Ikasketa datuak

BasqueNet

Sarearen ikertzailea

Layer Ikasketa Funtzioak

Fully Connected

Processing Layer

Irudia 24: Liburutegiaren arkitektura.

Arkitektura honetaz, nahi den malgutasuna dago, sareak, nahi den

estrukturarekin ezartzeko. Geruzek, interfaze berdina aurkeztuz BasqueNeteri,

hauen tratamendua goiko geruzan erraztu eta araupetu egiten du.
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3. Detaileko diseinua

Detaileko diseinuaren partetik, liburutegia parte ezberdinetan
bananduko da. Lehen esan den moduan, kodigo guztia Matlab Script motako
objektuetara zuzendutako programaketan sortu egin da. Erabilitako Matlab
erreminta, urtez urte azkeneko bertsioa lortuta egin da, 2020b bertsiotik hasita.
Software bertsioa mantendu ahal izateko, GitHub-en biltegi baten bidez egin da.
Era honetan, proiektua partekatzea erraztu egiten da eta ez da loturik egon
ordenagailu bakar batera. Kodearen banaketan, elarrekin erlazioa duten klaseei

familia bezala deritzate eta elkarrekin azalduko dira tokatzen zaien puntuan.

3.1. Layer familia

KRlase familia hau sare neuronalaren muina da. Irudia 25-n ikusi
daitekeenez, guztiz konektatutako geruzak du pisurik haundiena, bai
parametroetan bai metodoetan. Klasez, klase azaldurik honako hau aurkitu

dezakegu:

Laver klasea: Familia honetan oinarriko klasea, nondik beste klase
guztiek oinordetuko duten. Ez du parametrorik aurkezten, oinorde bakoitzak

bereak definituko baititu. Metodo publikoen artean honako hauek ditu:

= Layer(name): Metodo eraikitzailea, sortuko den kapa berriaren izena

pasa behar zaio argumentu moduan.

> process(input): input sarrera bat emanda, geruzak sortzen duen irteera
kalkulatzen duen irteera ematen du. Bai ikasteko orduan, bai
funtzionamenduaren orduan, geruzaren portaera ematen duen

funtzio da.

= backward(previousLayerBackward): Irteeratik sarrerara errorea
hedatzerakoan, erabiltzen den metodoa. Sarrera moduan, irteeratik
gertuago dagoen hurrengo geruzaren backward funtzioaren irteera

da. Geruza hau irteerakoa bada, ikasketa funtzioaren emaitza da.

> jakobianosLortu(): Geruzak momentu horretan dauzkan jakobinoen

balorea bueltatzen du.
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FullyConnected klasea: Layer klasearen oinordea. Parametro ugari ditu,

garrantzitsuenak WeightsMatrix eta BiasMatrix izanda. Klase hau, sarearen

oinarria diren objektuak definitzen ditu. Hemen bere metodo nagusiak:

= FullyConnected(name, inputSize, outputSize, seed, dropOut, residual):
Metodo eraikitzailea. Sortuko den objektu berriaren izena, sarrera,

irteerak, Dropout probabilitatea eta irteera hondarrak sortuko duen.

> eraseLastModification(): Azkeneko epokan gordetako datuak
borratzen ditu. Bere erabilera, datu gehiegi gordetzeagatik

ordenagailuaren memoria ez saturatzeko erabiltzen da.
= resizelnputs(newSize): Sarrera kopurua aldatzeko funtzioa.
> resizeOutputs(newSize): Irteera kopurua aldatzeko funtzioa.

Funtzio hauetaz aparte, Layer klasetik oinordetu dituen process(), backward() eta

jaboianosLortu() ere ditu.

Processinglayer klasea: Layer klasearen oinordea. Prozedura klase

guztien oinarriko klasea. Beste prozedura klaseek hau oinordetu egiten dute.

Hurrengoko hauek, klasearen metodoak dira:

2> ProcessinglLayer(name, size): Metodo eraikitzailea. Sortuko den

objektuaren izena eta sarrera/irteera tamaina ezartzen ditu.

= resize(newSize): Sortutako geruzaren tamaina aldatzen duen

metodoa.

FullyConnected klasearen bezala ProcessingLayer-ak Layer klasearen metodo

guztiak ere dauzka.

Relulayer kasea: ReLu prozedura funtzioa, ProcessingLayer-en oinordea.

Hurrengoko metodoa inplementatzen du:

2> RelulLayer(name, size): Metodo eraikitzailea. Sortuko den ReLu

geruzaren izena eta tamaina ezartzen du.

SigmoidLayer klasea: Sigmoidea prozedura funtzioa, ProcessingLayer-en

oinordea. Hurrengoko metodoa inplementatzen du:

= SigmoidLayer(name, size): Metodo eraikitzailea. Sortuko den

Sigmoidea geruzaren izena eta tamaina ezartzen du.
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SoftMaxLavyer klasea: SoftMax prozedura funtzioa. ProcessingLayer-en

oinordea. Hurrengoko metodoa inplementatzen du:

= SoftMaxLayer(name, size): Metodo eraikitzailea. Sortuko den SoftMax

geruzaren izena eta tamaina ezartzen du.

Lawr

Name

+Layer | name )

#intermnalBackward | previoulayerBackw ard )
#intemallakobianoal o ()

#intzmalProce ss | input )

+backow ard ( previoulaye rBackow and )
+jakohianosl_orta ()

+process ( input )

FullyConmected ProcessingLayer
BiasMafmix ProcesshMaimix
Drop{uiRate Size

GuardadoMedizBias
GuardadoMedialesos
HaveResidual

+ProcessinglLayer | name, size )
#iniemal Backward ( previoulayerBackward )
#intemallakobianoal oriu ¢ )

InpuiSize
LastDropuctRate
Lastlnpu
LastMua
Lasth
Lastomentum
LastMomeniumBias
LastOutput

LasiW esphtMatrix
ChatpuiSize

Seed

WeiphtsMatrix

WeightSum

+FullyConnected { name, inputiie, outputSize, seed, dropOut, residual )
#internal Backward { previoulayerB ackow ard )

#Hinternal lakobiznoal.ora ()

Hinbernal Process { i

+eraselastModi {
+mesienpats ¢ newSize )
+resireCutputs | newSime §

+HEsie | newSine )

LN

SofthMax Layer
+5ofthlax Layer { name, sire )
#intemal Process (inpat »

Relulayer
+Relulayer { name, sire )
#imemalProcess | input }

SigmoidLayver
+5igmoidlayer | name, sie )
HintemalProcess | input )

Irudia 25: Layer klase familia.
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3.2. Ikasketa funtzioen familia

Ikasketa funtzioen familia, oinarrizkoa den beste klase multzo bat da,non
sarearen portaera islatu egiten da, errorea kalkulatzen baitute eta geruzen
zuzenketaren lehenengo pausua dira. Irudia 26-n familiaren estruktura ikusi
daiteke:

IkasketaFuntzioa klasea: Familia honen oinarrizko klasea, beste guztiek

klase onetik oinordetu egiten dute. Hauek dira bere metodo publikoak:

> IkasketaFuntzioa(): Metodo eraikitzailea. Ez du ezer garrantzitsurik

egiten objektua sortzerako orduan.

= backward(irteera, esperotakolrteera). Geruzen zuzenketa hasteko
egiten duen metodoa, sarearen azkeneko irteera, patroiak nahi zuen
irteerarekin alderatu egiten du emaitza emateko. Alderakuntza hau,

bere oinorde diren klaseek inplementatzen dute.

> erroreaKalkulatu(irteera, esperotakolrteera): Sarearen errorea
kalkulatzen duen metodoa. Aurreko kasuan bezala, oinordekoek

inplementatu beharko dute metodoaren portaera.

EntropiaGurutzatutakolkasketa klasea: IkasketaFuntzioa-ren oinorde,

izen bereko ikasketa funtzioa inplementatzen duen klasea da. Berea den metodo

bakarra, besteak IkasketaFuntzioa klasekoak dira, hurrengoko hau da:

> EntropiaGurutzatutakolkasketa(): Metodo eraikitzailea. Sortuko den

objektuaren oinarriak ezartzen ditu.

MSElIkasketa klasea: IkasketaFuntzioa-ren oinorde, batezbesteko errore

karratua inplementatzen duen klasea da. Aurreko kasuan bezala metodo

publiko bakarra inplementatzen du, bezteak guraso den klasetik hartzen baititu:

> MSElIkasketa(): Metodo eraikitzailea. Sortuko den objektuaren

oinarriak ezartzen ditu.
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IkaskelaFunizioa
+IkasketaFuntrioa { )
#barrukoEmrorDeribatua { ireera, esperotakolresra )
#barrukobrmorakalkulatu | ineera. esperotakolrieera )
+bachowand ( ineera, esperotakolrieera )
+erroreakKalkula { imsera, esperotakolrisera )

EniropiaCurtratutakolkasketa
+EntropiaGurtratutakolkasketa ( )
#barrukoErrorDeribatua | ineera. esperotakolresra )
#barrukobrrorakalkulatu | ineera, e sperotakolrieera )

MSEIkaske1a
+MSElkasketa { )
#barrukoErmorDeribatua | ireera. esperotakolresra )
#barrukobrmoreakalkulat | ineera. esperotakolriesra )

Irudia 26: Ikasketa funtzioen klaseen familia.

3.3. Ikasketa datuen klasea

Klase hau, BasqueNet erabiliko dituen entrenamenduko datuak
gordetzeko erabiliko den klasea da. Klase hau metodo bakarra du, bere
eraikitzailea eta parametro ugari. BasqueNet, parametro hauek erabiltzen ditu

entrenamenduaren zehar. Irudia 27-n ikusi daiteke klasea.

Ikasketak

alpha

dinamicA Ipha
entrenamendua
epocas
ermurekinEpokak
ikasketa
minitatch
Mo

miu

normalize Leaming
randhomiize Input
+lkasketak ( alpha, ikaskets, epocas, momentua, eroskinEpokak. miniBatch, entrenamendua, randomize Input, normatizeLeaming, dinamicAlpha )

Irudia 27: Ikasketak klasea

3.4. Sarearenikertzailearen klasea
Entrenamenduaren zehar, sarearen portaera aztertzeko eraikitako klasea

da hau. Bere metodo publikoen artean hauek daude:

= AnalizarCapas(numLayers, baskenetObj): Metodo eraikitzailea.
Geruza kopurua eta BasqueNet objektu bat behar ditu bere instantzia

sortzeko.

> analizarEvolucionRed(): Sarearen entrenamenduaren emaitzak
ikertzen ditu, sarea entrenatzeari usteko aholkatuz edo sarearen

estruktura aldatzeko aholkatuz.

= incrementoEpoca(): Entrenamendu epoka berri bat hasi dela

komunikatzen dion metodoa.
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>

incrementoPatron(): Entrenamendua patroi berri bat sartu dela esaten

zaio sare ikertzailera.

registrar(LayerPostua,correccionBias, correcionPesos): azkeneko

patroia dela eta tokatzen den geruzaren zuzenketak gordetzen ditu.

= registrarError(error): Azkeneko patroiaren errorea gordetzen du.

> registrarJacobiano(LayerPostua, Jacobiano, Lastinput): Azkeneko

entrenamendu pausuko geruza baten Jakobinoa eta azkeneko sarrera

gordetzen ditu.

registrarLoss(Loss): Azkeneko Lossaren balioa gordetzen duen

metodoa.

AnalraCapas

CurmentEpach
Curmzntindex

+AnalizaCapas { numlayers, baskenstOb; )

+analizarbv olucionfed { )

+incrementoEpoca ()

+incrementoPatron ¢ patron )

+Hepgistrar { LayerPosiua, comecionBias. comecionPesos )
HegstrarEmor { emor )

+epistrarfacobiano ¢ LayerPostua, Jacobiano, Lastinpat )
+repistrarloss | Loss )

Irudia 28: AnalizaCapas klasea.

3.5. BasqueNetklasea

Azkenik, liburutegi honen muina den klasea. Irudia 29-n ikusi daiteke

klasearen elementu guztiak. Hurrengoko hauek bere metodo publikoak dira:

2>

>

BasqueNet(name): Metodo eraikitzailea. Sarearen izena eskatzen du.
addLayer(newLayer): Irteerako postuan geruza berri bat ezartzen du.

Ikasi(input, target, ploteatu, validationIn, validationOut): Sarearen
ikasketa prozesua abiarazten duen metodoa. Sarea entrenatuko duten
patroiak, sarearen ikasketa ploteatu egingo den edo balidazio patroiak

pasa behar zaizkio.

insertarPenultimo(fcl pl): Irteera baino postu bat atzerago bi geruza

berri sartu egiten ditu, guztiz konektatutako bat eta prozedurako bat.

process(input): saretik sarrera bat pasa egiten da eta honen emaitza

bueltatzen du.

removeLastLayer(): Irteerako geruza kentzen duen metodoa.
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> setLearningParameters(alpha, ikasketa, epocas, momentua,
errorekinEpokak, miniBatch, entrenamendua, randomizelnput,
normalizeLearning, dinamicAlpha, Equilibar, DropoutAdaptativo):

BasqueNet behar dituen entrenamendu datuak ezartzen dituen

metodoa.
BasgueNet
All'WeiphtSum
Analiz ador
AzkenekoEpokakoModuloak
AzkenekolleraziokoM oduloak
columninput
DropoutA daptative
Enitrenauta
Enquilifrar
Layers
Le aming Paramefers
Media" aloresCapa
Muosduioak
Name
Number(fLayers
OrzingoEpoka
me |
i a..'.}lg\aﬁ\j { outpal, tarpet, aplicarMinibaich, elementosMiniBatch )
nected ()
nmentoPesos, dropOutRate, epoka, LayerPosius )
u { validationln, vakidationOut }
#kalkulai) X { kapa 2
#evenherpMarquard ( LayerPostua, errorDeribatza )
#pisuskBe errorleribatua, partDe v. LayerPostua. aplicarMiniBatch. elementosMiniBatch )
} parilev )
Ceribaina, LayerPostua )
e i, validationin, vatidationOut
fel, pil b
Bektomra ( kapaZenhakia ¥
BektomraBias | kapafenbakia )
emovelastilayer { }
+seileamingParameters ( alpha, ikaske i3, epocas, momeniua, emorkinEpokak, miniBaich, enirenamendua, randomizelnput, normalize Learming, dinamic Alpha, Bguilibar, Dropout Adaptativo )

Irudia 29: BasqueNet klasea.

4. Liburutegiarekin lan egiteko era

Liburutegiarekin lan egiteko beharrezkoa da Matlaben script bat sortzea
ta bertatik lan egiten hastea. Lehenengo pausua, ikasketarako erabiliko diren
patroiak sortzea da. Honetarako, lan egin diren kasuetan, funtzio
matematikoaren Matlabeko inplementazioa lortu eta handik patroiak sortu.
Irudia 30-n ikusi daiteke adibide bat, bertan, bai entrenamendu patroiak, bai
balidaziokoak sortzen dira. Irudia 31-n lortu nahi den formaren irudikapen bat

agerida.
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X = (-1.9:0.05:2);

x_val = (-1.9:0.07:2);

X = X ./max(x);

x_val = x_val ./max(x_val);
y =X

y_val = x_val;

[X,Y] = meshgrid(x);

[X_val, Y_val] = meshgrid(x_val);

F= sinc(sin(5*X) + cos(3*Y));

X_rs = reshape(X,[1,length(X(:,1))*1length(X(1,:))]1);
Y_rs = reshape(Y,[1,1length(Y(:,1))*length(Y(1,:))]);
in=[X_rs;Y_rs];

tg = reshape(F,[1,length(F(:,1))*length(F(1,:))]);

F_val= sinc(sin(5*X_val) + cos(3*Y_val));

X_rs_val = reshape(X_val,[1,length(X_val(:,1))*length(X_val(1,:))]);
Y_rs_val = reshape(Y_val,[1,length(Y_val(:,1))*length(Y_val(1,:))]);
in_val=[X_rs_val;Y_rs_val]l;

tg_val = reshape(F_val,[1,length(F_val(:,1))*length(F_val(1,:))]);

Irudia 30: Ikasketa patroien sorkuntza.

— S '"MO XX
. MR 7
Wil U

‘ S S RAADE /] /
MO0 7 scoooim il
s

7
7

Irudia 31: lkasi nahi den funtzioaren forma.

Puntu horretan, beste script bat sortzea gomendatzen da, non sare
neuronal bera sortzen den. Lehenengo BasqueNet objektua sortu behar da eta
handik aurrera geruzak sartu egiten dira. Geruzen ordena nahi denaizan daiteke,
beti kontutan izanik aurreko geruzaren irteera kopurua hurrengoaren
sarreraren berdina izan behar dela, hondarrak gehituta. Irudia 32-n ikusi daiteke
prozedura. Lehenik, BasqueNet sortu egiten da, bere izena emanda. Gero,
ikasketaren parametroak ezartzen dira, setLearningParameters metodoa
erabilita. Hurrengo urratsa, geruza guztiak sartzea da, bakoitzaren izena, sarrera
kopurua, irteera kopurua, zenbaki aleatorioen hazia geruza horretarako,

Dropoutratioa eta hondarraren erabilera.
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bn

BasqueNet("Adibide Sarea");

bn = setLearningParameters(bn,0.01,MSEIkasketa,100, ©0.01, 10, 1, "SGD",
true,false, true, false, true);

bn = addLayer(bn,FullyConnected("X5",2,100,1,0.2, false));
bn = addLayer(bn,ReluLayer("X4", 100));

bn = addLayer(bn,FullyConnected("X3",100,20,1,0.2, false));
bn = addLayer(bn,ReluLayer("X2", 20));

bn = addLayer(bn,FullyConnected("X1",20,1,1,0.2));

Irudia 32: Sarearen sorkuntza.

Momentu honetan, beste script bat sortzea gomendatzen da, non
entrenamendua bera programatzen den. Honekin, sarea aldatu nahi bada, honek

ez efekturik entrenamendu prozeduran. Irudia 33-n ikusi daiteke adibide bat.

close all
[bn, error, error_val] = ikasi(bn,in,tg,false, in_val, tg val);

Irudia 33: Entrenamendu scripta.

Entrenamenduan zehar, Irudia 34-n ikusten den prozesuko txantiloia eta
grafikak sortzen dira, hauek, ikasketa prozesua nola dioan islatzen dute. Era
berean, gain-entrenamenduagatik, ikasketa geratzen bada, azkeneko

entrenatutako epokan lortutako datuak ikusi daitezke.

4.

Epoka:1 /100 Denbora Epokako: 17.576906 s
Errorea 0.024369792 BalidazioErrorea 0.003559140

1. Geruzako Bissen modifkazio skumul,

o

‘ ! 2 ki T N
? o R .
a

5. Geruzako Pisuen modifika o skusml 5, Garuzako Bissan modifika o akueml

Irudia 34: Entrenamenduko grafikak.
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Entrenamendu ostean, IV eta V ikusten diren grafikak eta datuak sortu
daitezke, entrenamenduak sortu dituen erroreekin eta barnean gordetako
datuekin. Kasu honetan, Irudia 35-n ikusi daitezke lortu diren forma eta errorea.
Sumatzen den moduan, era orokorrean, ikasi nahi zen forma nahiko ondo
barneratudusareak,[-1,-1] puntuko zonaldean izan ezik, non errorea askotxoigo

egiten da sarearen aurreikusietan.

Resulting error

Irudia 35: Lortutako forma eta errorea.

Gordetzen diren datuen artean, esanguratsu da, epokaz epoka gordetzen
den sarearen Loss balioa bai ikasketa patroientzako, bai balidaziotarako.
Honekin posible da, hauen bilakaera nolakoa izan den ikustea eta, gain-
entrenamendua noiz hasi den ikustea. Irudia 36-n ikusi daiteke urdinez ikasketa

patroien batezbesteko errorearen bilakaera eta laranjaz balidazioena.

w0F =

Average Loss
o
=]
P

103
10° 10' 102
Epoch
Irudia 36: Loss-aren bilakaera epokaz-epoka.
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Gordetzen diren beste datuen artean, azkeneko epokan, ikasitako patroi
bakoitzarekiko geruza bakoitzak izandako modulua da Irudia 37-n ikusi

daitekeen moduan.

g Variables - bn.AzkenekoEpokakoModuloak
a B

bn bn.AzkenekoEpokakoModuloak bn.MediaValoresCapa
J bn.AzkenekeoEpokakoModuloak
1 2 3 4 5 6

1 0.0415 0.0965 0.0291 0.0644
2 0.2884 0.1179 0.2527 0.0637 0.1638|
3 0.0088| 0.0598 0.0867 0.0173 0.0556
4 0.8375, 0.2440 0.4511 0.0902 0.2891
5 0.8497 0.2400 0.5391 0.1388 0.3503
6 0.0130 0.0046 0.0090 0.0018 0.0058|
7 2,6058e-03  1.9503e-04  6.0001e-04| 1.2195e-04)  3.9099e-04
8 0.1576 0.0612 0.0919 0.0184 0.0589|
9 0.m8e1 0.0103 0.0358 0.0117 0.0222
10 0 0 0 0 0.0533
i 0.0134 0.0182 0.0502 0.0127 0.0325
12 0.0082 0.0030 0.0108 0.0022 0.0069
13 0.0863 0.0663 0.1372 0.0432 0.0911
14 0.1188 0.0547 0.1977 0.0498 01279
15 0.0160 0.0090 0.0169 0.0043 0.0109|
16 0.0875 0.0348 0.0686 0.0137 0.0439
17 0.0133 0.0077 0.0111 0.0084 0.0326|
18 0.0123 0.0916 0.2933 0.0586 01378
19 0.0317 0.0762 0.1929 0.0681 0.1341
20 0.6582 0.3045 0.4477 0.0895 0.2867
21 0.8513 0.3760 0.5376 0.1075 0.3444
22 0.1864 0.0360 0.1462 0.0404 0.0952

Irudia 37: Patroiz-patroi geruza bakoitzaren modulua azkeneko epokan.

Geruzaz-geruza begiraturik, Irudia 38-n ikusi daiteke sarrerako geruzak
gordetzen dituen datuen eredu bat. Interesgarrien diren datuen artean,
geruzaren pisu sinaptikoak, “WeightMatrix", bere irteerako desbideraketekin,
aldaketak,

“LastModification”, edo azkeneko geruzaren sarrerak eta irteerak daude,

“BiasMatrix”, daude, geruzak jaso dituen azkeneko

“Lastinput” eta “LastOutput”.

Property Value

Inputsize

Outputsize
Weightshatrix
BiazMatrix

Seed

Lastinput
LastOutput
LastMormentum
LastMomentumBias
WeightSurn
DropOutRate
LastDropuctRate
GuardadoMediaPesos
GuardadoMediaBias
LastMedification
LastMedificationBias
LastWeightMatrix

+'| HaveResidual
st Mame

2
100

100x2 double

double

double

W doubie

0.2000

e
100x2 double
15

100x7 double

100x2 double
100xT double
1002 double
0

e
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Irudia 38: Sarrerako geruzan gordetzen diren datuak.

Sarearen ikertzailearen barruan sartu ezkero, aurkitu daitezkeen datuen
artean azkeneko epokan patroiz patroi sortu diren datuak agertzen dira. Irudia
39-n ikusi daiteke zerrendaren hasiera, non patroiaren balioa dagoen, “Capa”
deituriko esparruan estruktura bektore bat gorde egiten da, non geruzaz geruza
patroi horrek sortu dituen aldaketak, sortu duen Jakobinoa eta sartu dion sarrera
agertu egiten den, Irudia 40-n ikusten den moduan. Datu guzti hauekin, ikasketa
bukatu orduko analisi sakonak egin daitezke sareak izan dituen jokaeren
inguruan. Prozedura geruzek ez dute aldaketa matrizerik, ez bait dute zuzendu

daitekeen pisu sinaptikorik lotuta.

Fields i valor [ £] Capa [ Loss

1 [-0.4000:-0.2750] x5 struct -0.0203

2 [-0.4500:0.5750] x5 struct -0.0516

3 [-0.2000;-0.3500] x5 struct -0.0173

4 [0.7750:-0.0250] 15 struct 00911

5 [-0.1250:0.0750] 15 struct 0.1104

b [0.7250;-0.2750] x5 struct 0.0018

7 [0.4750;0.0500] x5 struct 1.2322e-04

8 [-0.5000:1.1102e-16] x5 struct 0.0186

] [0.3000:0.8250] 15 struct 0.0070

10 [0.4500;-0.7750] x5 struct 0.0168

11 [-0.1250;0.8250] x5 struct -0.0103

12 [1.1102e-16;0.0500] x5 struct 0.0022

13 [-0.9500;-0.8000] 15 struct -0.0287

14 [-0.3000:0.5250] 1x5 struct 0.0403

15 [0.8500:0.40001 x5 struct -0.0034

Irudia 39: Sare ikertzaile barruan gordetzen diren patroien datuak.
e b 17 £ A 4 oS A R
Fields Y modificacionPesos 1 modificacionBias 13 Jacohiane Lastinput

1 1002 double 1007 double 1002 double [-0.4000;-0.2730]
2 [ [ 100700 double [
3 20x100 double 20x7 double 20x100 double 100x7 dowble
4 [ [ 2020 double [
5 120 double -2.0299e-04 1x20 double 20x1 double
6

Irudia 40: Azkeneko epokako lehengo patroiak sortu dituen aldaketak geruzaz-geruza eta bakoitzak jaso duen
sarrera.
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Azkenik, BasqueNet estrukturan bertan gordetzen diren datuak
begiraturik, Irudia 41n agertzen den moduan, honako hau ikusi daiteke. Alde
batetik, izenaz aparte, sareak dituen geruza kopurua adierazten ditu eta hauek
bektore batean gordetzen ditu. “LearningParameters” estruktura barruan
ikasketarako erabiliko diren parametroak gordetzen dira,
setLearningParameters funtzioarekin sartu diren berdinak. Sarearen ikertzailea
ere ikus daiteke “Analizador” bezala agertzen delarik. Gero, gainontzeko datu
guztiak, ikasketan zehar erabili diren datuak dira gerora, aurreko kasuetan

bezala, sarearen portaeraren analisia egiteko balio dutelarik.

bn
[®] 1x1 BasqueMet

Property Value

s Name
o MumberOfLayers 5

| Layers 1x5 Layer

- StepCenditions [1

&| LearningPararmeters Lx1 tkasketak

o AllWeightSum []

1 AzkenekoEpokakoModuloak 624 Tx5 double
1 AzkenekolterazickoModuleak [0.0134,0.0335,0.0854,0.0302,0.0595]
1 Moduloak [1

| Entrenauta [1

&| Analizador 1x1 AnolizaCopas
E| MediaValoresCapa 1100 struct

o rowslnput 2

] celumninput 6241

»| Equilibrar 0

7 QraingoEpoka 100

»| DropoutAdaptative 1

Irudia 41: BasqueNeteko barruko datuak.
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Datu guzti hauekin, landu ezkero, ikasketa prozesua nolakoa izan den
ikertu daiteke. Horretarako, Matlabeko script-en bitartez, hurrengoko datuak

atera daitezke adibide moduan:

= Txartoen eta hoberenikasidiren patroien datuakikusidaitezke eta zer
portaera izan duten geruzaz-geruza, Irudia 42-n ikusi daitekeen

moduan.

= Txartoen eta hoberen ikasi diren patroien jokaera geruzaz geruza. Era
honetan adibidez ikusi daitezke zer pisu sinaptiko kitzikatutaizan dira
edo patroiak lerrokaturik dauden geruzaren pisuekiko. Irudia 43-n
adibide bat ikusi daiteke.

Orohar, datu hauen garrantzia eta balioa hurrengo sailetan azalduko dira.
BasqueNet liburutegiak eskaintzen duen programaketa malgutasuna oso altua
da eta ikusiko den moduan frogatu nahi izan den esperimentu bakoitzerako
kodea alda ahal izan da era erraz baten ikuskatu nahi ziren datuak kanpora
ateratzeko. Esan beharra dago, kodea bere hasierako inplementazioan epoka
guztietarako gordetzen zituen, baina, honek suposatzen zuen ordenagailuko
memoria kargan hain haundia zen, ikasketa blokeaturik geratzera eramaten
zuela. Hori dela eta, bakarrik azkeneko epokako datuak soilik gordetzea erabaki
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Worst Case Pattern 1 [-0.875;-0.900]

Partial
Partial
Partial
Partial

Partial
Partial

Partial
Partial
Partial

dLoss/dX1 COS(PHI) to Total Avg.: 1.00 PHI= 0.00Degrees
dLoss/dX1 Module to Total Avg. relationship: 5232.76
dLoss/dW_X_1 COS(PHI) to Total Avg: ©.91 PHI=24.55
dLoss/dW_X_1 Module to Total Avg. relationship: 37375.09

dLoss/dX2 COS(PHI) to Total Avg.: 1.00 PHI= 0.05Degrees
dLoss/dX2 Module to Total Avg. relationship: 5231.36

dLoss/dX3 COS(PHI) to Total Avg.: -0.79 PHI= 142.33Degrees
dLoss/dX3 Module to Total Avg. relationship: 24.36
dLoss/dW_X_3 COS(PHI) to Total Avg:

-0.45 PHI=117.01

Partial

Partial
Partial

Partial
Partial
Partial

dLoss/dW_X_3 Module to Total Avg. relationship: 63.09

dLoss/dX4 COS(PHI) to Total Avg.: -0.83 PHI= 145.59Degrees
dLoss/dX4 Module to Total Avg. relationship: ©.00

dLoss/dX5 COS(PHI) to Total Avg.: -0.31 PHI= 107.97Degrees
dLoss/dX5 Module to Total Avg. relationship: 28.56
dLoss/dW_X_ 5 COS(PHI) to Total Avg:

0.31 PHI=72.03

Partial

Partial
Partial

dLoss/dW_X_5 Module to Total Avg. relationship: 1013.92

dLoss/dIn COS(PHI) to Total Avg.: ©.85 PHI= 31.57Degrees
dLoss/dIn Module to Total Avg. relationship: 33.07

it
10!

1 o1
’ M ’w S

T o
sl | 2 |

15 e — 100 = T —T 100
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Irudia 42: Txartoen ikasi den patroiaren datuak.

Avg. Woight Matrix Avg. Worst Learning Pattems Woight Matrix Avg. Worst Learning Patters Weight Matrix COS(PHI) to Total Avg.

JJ.@lLﬂJALE}M

e o o o %

Avg. Best Leaming Patterns Weight Matrix Avg. Best Learning Patters Weight Matrix COS(PHI) to Total Avg.
02

005 {
187 e 100
10— T 00 I
o 0 X | 2 40 o0 w0 00

Avg. Worst Leaming Pattems partlal dLoss/dX2 COS(PHI) to Total Avg. Avg. Best Learning Patterns partial dLoss/dX2 COS(PHI) to Total Avg
: 4

EX 02

Irudia 43: Txartoen ikasi diren 20 patroien batezbesteko jokaera.
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IV. Gradiente Estokastiko Beherakorreko
ikasketaren problemak

1. Elikadura zuzeneko sareak eta beraien gradiente
estokastiko beherakorreko entrenamendua

I-3 puntuan esan den moduan, elikadura zuzeneko sare neuronalak, sare
neuronal sakonen familia barruan sartu daitezkeen adimen artifizialeko
prozedurak dira, eta beraien artean, geruza anitzeko hautemailea gehien
erabiltzen dena da. Bestalde, gradiente estokastiko beherakorra, sare adimentsu
hauek irakasteko metodorik zabalduenetarikoa da. Irakasketa prozesu honetan,
ikasketa datu multzo bat aukeratu egingo da, datu bakoitza patroi bezala
ezagutzen da. Gradiente estokastiko beherakorra Loss funtzioa nola igarotzen
den metodo bat da eta autore ezberdinez doitu egin da, kasu bakoitzeko
beharretarako[62], [63], [290], [311]-[315]. Bere helburua, Loss funtzioaren
minimoa aurkitzea, sarearen pisu sinaptikoak zuzenduz patroiez patroi. Hau
lortzeko, Loss funtzioaren deribatu partziala dagoen geruzarekiko atera egiten
da, ta honekin pisuak zuzendu. Prozesu hau deribatu partzialen errenkada baten
moduan aurkeztu daiteke, hasiera Loss funtzioaren deribatu partziala
irteerarekiko jarrita eta handik aurrera, geruza bakoitzaren deribatu partziala
aurreko geruzarekiko biderkatuz, dagokion geruzara iritsi arte. Hurrengoko

ekuazioan honen aurkezpen formala aurkitu daiteke:

-1
dLoss _ OLoss (n dX; )
0Xn 1en, 0% 1XN1- i=1 sy NyxNy,
dLoss <6Loss>T <6Xn)T

= (3)
aW” NnxXNpt1 6X7l Npx1 6Wn 1xNp41

X, _ ron
- (XTL+1 Nppqx1
MNpy1x1

non u saretik pasa den azkeneko patroia da, W, n geruzako pisu sinaptikoen
matrizea izanik, X, n geruza bera,lehenengoko geruza irteerakoa izanik. Matrize
eta bektore bakoitzeko dimentsioa beraien aldamenean txertatu da. N, n-garren

geruzak dauzkan irteera kopurua islatzen du.
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Ekuazio honetatik ateratzen den pisu sinaptikoen zuzenketa nahiko
bortitza ta ezegonkorra izan daitekenez, (0, 1] bitartean dagoen ikasketa ratio
bat, deritzona, aplikatzen da. Honetaz aparte, bezala ezagutzen den momentu
bat aplikatzen zaio, Loss funtzioari minimo absolutura juteko joera mantenduta
ikasketa prozesuan, minimo lokaletan harrapatuta gertatu partez. Momentu
hau aplikatu ezean, diseinatu den sarea, eskatzen zaion funtzioa ikasteko
ahulegia dela antzemango da[316]-[318]. Momentu honen balioa (0, 1] bitartean
ere egongo da definiturik. Bi faktore hauek aplikaturik, pisu sinaptikoen

ikasketa ekuazioa honela geratzen da:

VW, =

(aLoss
—a

4
oW, )+ M M = M+ 7w, @

non M. momentuen matrizea den, ikasketa paso oro berriztatzen delarik. Sare
baten ikasketa muturrera eramaten bada, ikasketa sasoi ugari aplikaturik,
ikasketa multzotik kanpo dauden sarrerako elementuak ondo autemateko
gaitasuna galtzen joango da. Ikasketa sasoiak pilatzen joan ahala sareak
eskaintzen duen errorea geroz eta txikiagoa da ikasteko erabiltzen duen patroi
multzuarekiko, baina, beste multzo batekiko egin ezkero, iristen da momentu
bat non errorea igotzen hasten dena. Hau ekiditeko, teknika bat baino gehiago
aplika daiteke. Alde batetik, Batch edo Mini-Batch deritzon metodoak aplika
daitezke[3], [58], [72], ikasketa patroien multzoa zatitu egiten da multzo
txikiagotan, sarea Loss bitartez bakarrik zuzendurik, multzo txiki hauek pasa
ostean. Honek, sarea entrenatzeko konputazio denbora jaisten du, baina
sarearen konportamenduan entrenatu ostean ere eragina du, azkeneko hau
txarragoa izanik. Bestalde, Dropout deitutako metodoa dago[3], [58], [T2], [319],
kasu honetan, Loss funtzioa saretik igartzen dabilela, pisuak zuzentzen, aldi
bakoitzean, pisu portzentaje bat geruzako aldaketarik jaso gabe utzi egiten da,
eta ikasketa aldi bakoitzean era aleatorio baten hautatzen dira. Era honetan,
sareak era orokorrago baten ikasten du, patroi bakoitzaren detaile xumeenak
jaso gabe. Azkenik, ikerkuntza kasu honetarako, patroiak sarean sartzeko
ordena era aleatorio baten aldatuko da, ikasketa garaiez-garai. Honekin, sareak
ezin du patroien ordena ikasi eta ez du eraginik izango sarearen

konportamenduan.
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2. Ikasketa algoritmoak: Aurkitutako problemak eta beraien
analisia

Sare neuronalen ikasketak daukan problema nagusiena patroi bat
ikasteko arazoak izatea da. Hau gertatuz ezkero, sareak ezingo ditu ondo
identifikatu bere inguruan egongo diren sare neuronalaren sarrerak. Sare
neuronal baten ikasketa denbora ugari kontsumitzen duen prozesu bat da eta
patroi bat galtzean beste patroi multzo bat sortzea edo entrenamendu garai
gehiago gehitzearen kostua ez da onargarria. Egon dira autore ezberdinak
problema hau ekiditen saiatu direnak[62],[63],[192],[320].

(4)ekuazioko V'V, u-garren patroia saretik pasa ostean n-garren geruzara
lotuta dagoen pisu sinaptikoen gradiente matrizea da. Matrize hau normalean
patroi ezberdinen datuekin aldatu egiten da eta, balore hau, ezberdina da patroi
batentzako edo ere Batch barruko '/, medioarekin. Guzti hau kontutan izanda,

bi problema nagusi aurkitu dira ikasketa prozesuan.

Aurkitu den lehenengo problema, u patroi baten Loss funtzioko deribatu
partziala j»pisuarekiko, patroi guztien mediaren zeinu kontrakoa badauka; jni-
garren errenkadan ta j-garren zutabean dagoen W, matrize barruko elementua

da, n-garren geruzan.

] dLoss* ] dLoss
zeinua #* zeinua (5)
a(l)i jn aa)l- jn
Non Z:”SS Loss funtzioaren deribatu partziala ;.-kiko patroi guztientzako media
ijn

da. Kasu honetan, patroi partikular batek eskaintzen duen zuzenketa,
gainontzeko patroiekin konparatuta, alderantziko zentzuan joango da, beste
patroi batzuekin ikasitako elementuak ahaztera eramanez. Problema hau
agertzen denean, normalean sare neuronalaren arkitekturara dago loturik,
ikasketa algoritmoarekin baino. Aurkitutako bigarren problema, Loss

funtzioaren deribatu partzialaren balioa 0 bilakatzea j;n-rako.

dLoss* 6)

a(i)ijn

Kasu honetan, edo iritsi da momentu bat non Loss funtzioaren balioa txikiegia
bilakatu den, edo, ReLu motako prozesamendu geruza batek 0 bilakatu du,
zetorren Loss balioa negatiboa zelako. Agertzen den problema da, pisu hori ez
dela zuzenduko ta berarengandik mende dauden hurrengo geruzetako pisuak
ere, ez dira zuzenduko. Efektu hau gradientearen desagerketa bezala ezagutzen

da. Hurrengo bi ataletan bi problema hauek sakonago aztertuko dira.
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3. Gradiente desagerketaren problema

Parte honetan egingo den analisia sare neuronalaren balore
Jakobiarretan oinarrituko da. Kasu generiko bat aurkezten da Irudia 44-en; non
g geruzatako sare neuronal bat aurkezten da, geruza bakoitza W, batera lotuta
dagoen, n izanik geruzaren postua [1,q] bitartean, X; irteerako geruza harturik

eta X sarrerakoa.

X1

N

q
Irudia 44: Sare neuronal baten irudikapen orokorra.

aaL °%.en arabera kalkulatu

(4) ekuazioan ikusi daitekenez, Whx-ren balioa ”

daiteke. Pisu sinaptiko bakar batera eramanda, hurrengo ekuazioa atera daiteke,

momentua aparte utzita gardentasunagatik:

dLossH

a(l)ijn

wijn(tL + 1) = (J)ijn(t) - a (7)

non, jn i-garren ilaran, j-garren zutabean eta n-garren geruzan dagoen pisu

sinaptikoa izanda; t oraingo ikasketa prozesua izanda; ikasketa ratioa eta aa“’—sw

Wijn
Loss funtzioaren deribatu partziala pisu sinaptiko horretarako upatroiarentzat.
Azkeneko elementu hau kalkulatzeko (3) ekuazio har daiteke, hurrengoko

ekuazioa emanda:

dLoss"  dLoss" 0X, 0X, 00X, 0X, @)

dwijn C0Xy  0X, 0X; T 0Xy Owijn

Ekuazio hau Jakobiarrak era generiko baten aztertzen ditu. Agertzen
diren elementuak ikertu daitezke beraien tamainaren arabera; elementu
bakoitza matrize edo bektore bat dela jakinik. Irudia 45-n ikusi daiteke

irudikapen hau, N». n-garren geruzaren irteera kopurua irudikatuz.

dLoss!  dLoss" X, X, 0Xn_1 ax,
6wijn B 6X1 an 6X3 6Xn Bw,-jn
—1 —“Nl 4PN2 4PN3 4>Nn 1
S s
1 1
1 Ny Np—1 n

Irudia 45: (8) ekuazioren elementuen tamainaren irudikapena.
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Hau dena kontutan izanda, moduluaren desagerpena analiza daiteke.
Edozein Jakobiano matrizeren heina, (8) ekuazio barruan, zero edo oso txikia
bada, informazioa galdu egingo da eta modulua pixkanaka galtzen joango da,
matrize hauen erro dimentsioak oso altuak direlako. Erro dimentsio hauek oso
altuak badira, matrize barruko bektore ugari balio gabeko bektoreak izango dira
eta errorearen zuzenketa bertan galduko da. Hau kontutan hartuta, edozein

Jakobiano matrizeren heina oso txikia suertatzen bada, errore galera bat egongo

dLossH
X1

da (n-1) eta n geruzen artean. Ere posible da, zero izatea, hau da benetan

lortutako errorea 0 izatea eta ikasitako azkeneko patroia guztiz ikasi izana.
Azkenik, errenkadako eskumako elementua, %, bektore elementu bat da.
ijn
Xn
a
X

gertatu da. ;—" gehien bat zeroz osatutako bektore bat da, i-garren elementua,

ijn

zero bada, errorearen desagerpena lego eta n-garren geruzen artean

Wijn

baina oso txikia suertatzen bada, hurrengo pausu baten elementu hauinausteko
hautagai bat izango da[321]. Ala ere, hau tesi honen kanpotik geratzen den

zerbait da eta hurrengo lanetarako utzi egingo da.

Ikerketa kasu honetan, Irudia 46-n agertzen den sare neuronala erabili da.
Ikusi daitekenez, sarrera bi elementutako zutabe bektore batez osatuta dago ta
irteera eskalar batez. Sarea bera, 3 guztiz konektaturik dauden 3 geruzaz, GK
bezala deiturik, eta 2 prozesamendu geruza zuzenketa linealeko aktibazio

funtzioa erabiltzen dutenak, ReLu bezala deiturik.

|1 GK Relu GK Relu GK —}{O}
i2

Bi elementuko

zutabe bekiorea Eskalarra

Irudia 46: Ikerketarako erabilitako sarea.

(8)-en proposatzen den analisia aurrera eramateko, guztiz konektatutako
geruzetan jarriko da atentzioa. Hau honela izango da, sarearen ikasteko
gaitasuna bertan baitago. Bostgarren geruza, sarrerako geruza, ikertzeko,

hurrengoko ekuazioa lortu egiten da:
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dLoss* 6Loss" X, 0X, 0X; 0X, 6X5

aa)i,'s X, a_Xz ' 6—)(36—)(46—)(5 awus @

Lau Jakobiano matrize aztertu beharko dira, bertan informazio galera gerta bait

daitekeelako. Matrizeak axl, & % %y dira, ta nolako efektua daukaten
XZ 8X3 aX BX awijS

gainen aztertuko da. Hirugarren geruzatik hazten bada ikerketa honako

ekuazioa gertuko da:

dLoss* dLoss* 90X, 0X, 0Xs3 (10)

dwijs  0X, 09X, 0X3 0w

ax1 0X, 0Xs

et ax3" dw

Kasu honetan biJakobiano matrize erabiliko dn‘a, gamen daukaten

efektua aztertuko da. Azkenik, irteerako geruza aztertzeko, bakarrik bektore

dLossH 00X,

elementuak edukiko dira aztertzeko eta
1

5 Hau hurrengoko ekuazioan
ij1

ikusi daiteke:

dLoss" dLoss* 90X,
Oa)ijl aXl awijl

(11)

4. Gradientearen aurkako zentzua

2-garren puntuan esan den bezala, posible da gradiente estokastiko
beherakorreko ikasketa prozesua arazoak izatea, 4 patroi baterako ikasketa
bektorearen zentzua aurkakoa izatea gainontzeko patroienarekin alderaturik.
Egoera hau gertatzen denean, patroia ikasterako orduan beste patroietan

ikasitako informazioaren galera bat gertatuko da. Zentzu ezberdintasun hau

dLossH*

neurtzeko, patroien matrizeak hartu dira eta bektore bilakatu dira,

n

matrizearen errenkadak, bata bestearen atzetik jarrita, errenkada bakarreko
bektore bat osatuz. Honekin, produktu eskalarra erabilita, patroi bakoitzaren

angeluaren, -ren, kosinua patroi guztien mediarekiko kalkulatu daiteke.

dLoss* dLoss
ow, ow,

- n -~ n 12
cos(¢) 0dLoss*||0Loss (12)
oW,

3 kasu aurkitu daitezke kosinu honen arabera. Lehenengo kasua,
kosinuaren seinua positibo ta letik gertu badago. Kasu honetan, patroia,
sarearen ikasketan efektu positiboa edukiko du, sare barruan dagoeneko
informaziora gehituz ta honen errorea gutxiagotuz. Bigarren kasua, kosinua
zerotik gertu egongo da. Honako honetan, sarea ez gai patroi hau ondo ikasteko
ta bere Loss funtzioaren igarotzea saretik ez du efektu haundirik edukiko.

Rosinu honen balioa negatiboa bada, sareak informazio galera bat edukiko duela
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esango du. Azkeneko kasua, kosinuaren balioa negatibo bada ta -1-etik gertu, da.

dLossH
Wy,

Kasu honetan, informazio galera bortitza izango da, batez ere patroiaren

modulua haundia bada, patroi guztien mediakoarekin alderaturik. Kasu honi

patroi zapaltzaile moduan ezagutzen zaio.

5. Garatutako Matlab liburutegiaren laguntzaz egindako
frogaketak

Sare neuronal xume bat eraiki da gartutako Matlabeko liburutegiarekin.
Sare hau 5 geruzatan datza, 3 guztiz konektaturiko motatakoak eta bi
prozedurakoak, aktibazio funtzioa ReLu izanik. GRK-P-GK-P-GK, eskema
jarraitzen du. Sarearen sarrera, 2 zenbaki flotatzailez ostatutako zutabe bektore
bat onartzen du ta irteeran zenbaki flotatzaile eskalar bat sortzen du. Erabiltzen
den Loss funtzioa, batezbesteko errore karratua da, bere erako funtzioetan

komunenetakoa izanik.Irudia 47-n ikusi daiteke sare honen forma.

X5 X4 Xa X2 X1

Sarrera: Irteera:
St —p  GK Relu GK Relu CK ot

Sarrera:2 Sarreraz100  Sarreraz100 Sarrera:20 Sarrera:20
Irteera: 100 Irteera: 100 Irteera:20 Irteera:20 Irteera:

Irudia 47: Sortutako sare neuronalaren deskribapena.

Sarea entrenatzeko 6241 patroieko multzo bat erabiliko da, 3136
balidaziorako multzoan. Erabiliko de n entrenamendu algoritmoa SGD izango
da, 100 epokatan zehar hedatuko dena. Patroien ordena epokaz epoka era
aleatorio baten nahasita, sarea patroien ordena ikasteaz ekiditeko. eta 0,01
balorean jarri, Dropout-a %20-ra ezarriz. Entrenamenduko azkeneko epokan,
suposatuz epoka honetan patroiek ez dutela aldaketa haundirik ekarriko sarera,
bakarrik txartoen ikasi diren patroiek aldaketa haundiak egingo nahiko
dituztela, patroi bakoitzaren Jakobiano guztiak gorde egingo dira.
Entrenamendua bukaturik, patroiak berriz pasa egiten dira saretik, irteera
hartuta ta konparatuta lortu beharreko irteerarekin sailkapen bat egin da,
hoberen ikasi diren 20 patroiak ta txartoen ikasi diren 20ak harturik. Lehen esan
den moduan, patroi hauen Jakobino guztiak edukirik, produktu eskalarraren
bitartez hauen modulu erlazioa eta angeluaren kosinua kalkulatu egin da patroi
guztien batezbestekoarekiko. Hurrengoko ataletan frogatu diren erreferentzia

funtzioen esperimentuak agertzen dira. Lehenengoa, mexikar kapela
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deiturikoa, ikasteko xamurra den funtzio bat da, non proba guztiak martxan jarri
dira. Hurrengoko erreferentziak Surjanovic eta Bingham-en web -orritik

ateratakoak dira[322].

5.1. 1.Esperimentua, Mexikar kapela
Esperimentu honetarako erabilitako helburu funtzioa, patroiak saretik

pasatzean, sareak eman beharko lukeen irteeraren forma, hurrengoko hau da:
z = sinc(x? + y?); x,y € [-0.95,1] (13)

Non, x eta y sarrerako bektorearen bi elementuak dira eta z sarearen irteera.
Irudia 48-n ikusi daitezke entrenamendu honen emaitzak. Irudia 49-n ikusi
daiteke entrenamenduan zehar izan duen batezbesteko Lossaren balioa, urdinez
ikasketarako patroiek sortu dutena eta laranjaz balidazioko patroiek lortu
dutena. Garbi ikusi daiteke nola bere joera beherakorra den, maldan behera
joanda, honek esan nahi du, sarea nahi den modeloa ikasten ari dela. Era berean,
balidazioko patroien Loss-a antzerako eran jaisten juteak, sarea gehiegizko
entrenamendura heldu ez dela egiaztatzen du eta oraindik posible izango zela

sarea entrenatzen jarraitzea.

Output obtained from the DNN Resulting error
Expected output

Irudia 48: Entrenamenduaren emaitzak.

107"

21 -.
10 \

Average Loss

104 :
10° 10! 102
Epoch
Irudia 49: Epokaz-epoka batezbesteko Loss balorea.
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Entrenamendua bukatu ostean, hobeto eta txartoen ikasitako patroien

listak egin dira. Gainera, % batezbestekoa geruzako atera egin da. Taula 1-n

ikusi daiteke txartoen ikasi den patroiaren kosinu baloreak eta moduluaren
erlazioak geruzaz geruza. Ikusi daitekenez, irteerako geruzetan, X; eta X,,
kosinua alderantzizko norantza hartzen du eta oso balore altua moduluen
erlazioan. Honek esan nahi du, informazio asko galdu behar duela sarea geruza

horietan patroi hau ikasi ahal izateko.

. dLoss*| |0Loss
[-0.950; -0.950] Patroia cos(p) —x |/ ox
o5 1.00 4667.86
6X1 Tt M
OLoss” 1.00 4668.63
OXZ TR ®
OLoss? 0.55 186.20
0X3 * .
dLoss* 0.6T 0.01
00X, . .
OLosst 0.55 180.21
0X5 * .
"
_OLoss” 0.75 263.88
dSarrera

Taula 1: Errore haundiena duen patroia, geruzaz geruza batezbestekotik alderatzen duen angeluaren kosinua eta
moduluen erlazioa.

Hoberen ikasi diren patroiak ostera, gehien bat batezbestekoarekin
lerrokaturik dauden patroiak dira. Hala ere, Taula 2-en ikus daitekenez, hoberen
ikasitako patroiak ere kontrako norantzako geruzak aurkezten ditu, honek esan
nahi du, nahiz eta patroia ondo ikasi izana, beste patroien informazioa galdu
behar da hau ondo ikasi ahal izateko. Ere, aipagarria da, moduluen erlazioa
hoberen ikasten diren patroietan batezbestekoarekin alderatura beti ere askoz

txikiagoak dira, txartoen ikasitakoekin konparaturik.
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. dLoss*| |0Loss
[0.525; -0.425] Patroia cos(p) X X
dLoss"
X, 1.00 35.73
dLoss*
a—xz 1.00 35.73
dLoss*
X, -0.90 1.76
dLoss*
6—X4 -0.99 0.00
dLoss*
X -0.68 2.72
_OLoss™_ -0.99 8.70
dSarrera

Taula 2: Errore txikiena duen patroia, geruzaz geruza batezbestekotik alderatzen duen angeluaren kosinua eta
moduluen erlazioa.

dLoss
ow

Efektua hobeto ikusteko, erabiliko da p patroiaren ta batezbesteko

jokaeraren artean. Aldaketa honekin patroiek daukaten zuzenketa joera
geruzako islatu egiten da. Taula 3 eta Taula 4-n ikusi daiteke txartoen ikasi den
patroia-ren zuzenketak eta hoberen ikasi denarenak. Garbi dago, txartoen ikasi
den patroiak oso gutxi dagoela lerrokaturik batezbesteko ikasketarekiko, batez
ere sarrerako geruzan, Xs, non kosinuaren balioa 0 den, influentzia gabeko patroi
bat dela esanez. Hobeto ikasi dena ikusirik, ostera, irteerako geruzarekin, X;, ia
guztiz lerrokaturik dago, naiz eta gainontzeko geruzekin kontrako norantza
eduki. Erdiko geruzan, X3 kontrako norantza bortitza da, esanez beste patroi

batzuen informazioa galdu behar duela geruza horrek patroi hau ikasi ahal

izateko.
[-0.950; -0.950] Patroia cos(@) % zL—v‘:,s:

dLoss"
aw, -0.17 2976.34

OLoss” 0.32 437.15
oW,

dLoss*
W, 0.00 6847.99

Taula 3: Errore haundiena duen patroiaren geruzen zuzenketaren kosinua ta modulu erlazioa batezbestekoarekiko.
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[0.525; -0.425] Patroia cos ((P) dLoss* y dLoss
aw, | aw,
dLoss*
aw, 0.98 46.34
dLoss"
aw, -0.7 1.94
dLoss"
W, -0.07 51.87

Taula 4: Errore txikiena duen patroiaren geruzen zuzenketaren kosinua eta modulu erlazioa batezbestekoarekiko.

Era generikoago baten ikusteko, Irudia 50-n txartoen ikasi diren 20
patroiak daude. Ikusi daitekenez, irteerako geruzan, kosinu negatibo bat
aurkezten dute ta modulu erlazio haundia, honek esan nahi du patroi guzti
hauek geruza honetan ikasi ahal izateko, beste patroi ugariren informazioa
galdu beharko dela hori lortzeko. Sarrerako geruzan ostera, patroi hauen
portaera oso aleatorioa da, kosinuak zerotik gertu mantendurik ta moduluen
arteko erlazioa oso altua izanda; kasu honetan, patroiek ez dutela geruza

honetan influentzia haundirik esan nahi du.
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Irudia 50: Txartoen ikasi diren 20 patroien zuzenketa kosinua ezkerreko zutabean eta ow_ren moduluaren
n

erlazioa batezbestekoarekiko eskuman.

Bestalde, Irudia 51-n hobeto ikasi diren 20 patroiak islatzen dira. txarto
enekoekin konparaturik, kosinuaren balore absolutua askoz ere lerrokatuagoa
da, bi norantzetan eta moduluen erlazioa askoz txikiagoa da. Aurreko kasuan

bezala, sarrerako geruzak du portaera aleatorioena.
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Irudia 51: Hoberen ikasi diren patroien zuzenketak sarerako, ezkerreko zutabean kosinua edukirik eta eskumakoan
dLossM . .
-ren moduluaren erlazioa batezbestekoarekiko.
n
. . dLoss . .
Azkenik, hiru geruzen e bat egin da, beraien lerroak bata-bestearen atzean
n

jarrita, errenkada baka baten moduan. Hau eginda, ikusi daiteke era zehatzago baten,
nola hoberen eta txartoen ikasi diren patroien artean. Irudia 52 eta Irudia 53-an ikusi

daiteke ezberdintasun hau.
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Irudia 52: Txartoen ikasi diren patroien zuzenketak sarerako, era bildu baten. Ezkerreko grafikan kosinua egonik eta

dLoss*
eskuman
aw,

n

-ren moduluaren erlazioa batezbestearekiko.
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Irudia 53: Hoberen ikasi diren patrorien zuzenketak sarerako era Bildu baten. Ezkerreko grafikan kosinua egonik eta

dLossH . .
eskuman —w_Ten moduluaren erlazioa batezbestearekiko.

n

Gradientearen desagerketaren partetik, Jakobinoak hartu dira eta haien
heina kalkulatu egin da, eduki dezaketen heina maximoagatik zatituz, hein
erlatibo bat lortuz. Era berean, patroi bakoitzaren errorea, totalen kalkulatu den
errore maximoarekin zatitu egin da errore erlatibo bat lortzeko. Biak

erlazionaturik, hurrengoko hau lortuda:

2 Guztiz konektaturiko geruzetan, heina beti balore maximora
mantendu egiten da patroi guztientzako. Heina hau, sarrera kopuruak
eta irteera kopuruak konparatuta, bien arteko txikienaren balore

berdina du. Hau Irudia 54-n ikusi daiteke.

= Prozedura geruzetan, ostera, heina ezberdinak agertzen dira patroi

ezberdinetarako.
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Irudia 54: Patroien banaketa guztiz konektaturik dauden geruzetan, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera.

Irudia 55-ikusi daiteke nola X, geruzan iristen denheinarik haundiena 0.6
da, 20x20 matrize bat izanda, hori 12ko hein bat ematen du. Patroien

banaketaren partetik ez dago banaketa eredu partikularrik sumatzen.
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® * *®
bR PR i
0.2f * x 3
%
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Relative Rank

Irudia 55: Patroien banaketa, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera X, geruzan.

Irudia 56-n, X, geruzarako patroien banaketa agertu egiten da. Kasu
honetan, heina erlatiboa ez da 0.5 iristen, geruzaren dimentsioak harturik 50
beherako heinak aurkitu egiten dira. Aurreko kasuan bezala ez da banaketa

eredu partikularrik sumatzen.
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Irudia 56: Patroien banaketa, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera X, geruzan.

Errorearen eta heinaren artean erlaziorik, ez dagoela ziurtatzeko,

batezbesteko errorea atera heina bakoitzarekiko. Irudia 57-n, ikusi daiteke ez

dagoela heina txikien eta errore haundien arteko loturarik, baina heina handitu

ahala joera bat errorea jaisteko.
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Irudia 57: Batezbesteko errorea heina erlatiboarekiko. X, ezkerrean eta X, eskuman.

Azkenik, eredua aldaturik, heina errorearen funtzio bat den frogatzeko, 9-

garren mailako erregresio polinomiko bat erabili da X, eta X, geruzetan. Irudia

58-n ikusi daiteke nola bi geruzetan, heina joera beherako bat daukala errorea

handitu ahala. Errore ertainetan agertzen den maximoa, batez ere X,-n,

kontrako norantza duten patroiengatik etorri daiteke. Patroi hauek informazio

asko dakarte baian beste patroiekiko kontrako norantzan.
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Irudia 58: Heina erlatiboaren eta errore erlatiboaren arteko erregresio polinomikoa X; ezkerren eta X4 eskuman.

5.2. 2.Esperimentua, Ackley Funtzioa.
Erabilitako funtzio hau, maximo eta minimo ezberdinak ditu, [0,0]

puntuan minimo absolutu bat izanik. Hurrengoko hau bere ekuazioa da:

1 1
-0.2_|5(X%24y2) (—(cos(Zn:x)+cos(271:y)))
z=-20 -e( V2 )—ez +20+e; x,y € [-0.95,1] (14)

Non, x eta y sarean sarrerak dira eta z irteera. Irudia 59-n ikusi daitezke sarea
entrenatu ostean, espero zan irteera ezkerrean, lortutako emaitzak erdian eta
sortutako errorea eskuman. Aurreko esperimentuan bezala, batezbesteko
Lossaren bilakaera Irudia 60-n ikusi daiteke, berriz ere, kolore urdina
ikasketarako erabili diren patroien Lossarekin erabili da eta laranja balidazio
patroien Lossarekin. RKasu honetan, ikusi daiteke, balidazio Lossa zarata haundia
pilatzen duela azkeneko entrenamenduko epokatan. Hau gerta daiteke,
garrantzitsua den ezaugarri bat edo beste, balidazioko patroietan presentzia
haundiagoa izatea, ikasketetakoetan baino eta, horregatik, sareak ikasketan

zehar momentu baten gutxiesten badu, balidazioko errorea igo egiten da.

Expected output Output obtained from the DNN Resulting error

Irudia 59: Ackley funtzioaren entrenamendu emaitzak.
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Irudia 60: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka.

Aurreko kasuan bezala, entrenatu ostean, patroien zuzenketak era
bateratu baten atera dira, bakoitzaren modulu erlazioa batez bestearekiko eta
haien arteko angeluaren kosinuarekin. Irudia 61-n ikusi daitezke txartoen
ikasitako patroien emaitzak eta Irudia 62-n hoberen ikasitakoenak. Aurreko

esperimentua bezala, txartoen ikasitako patroien moduluaren diferentzia askoz

haundiagoa da, hoberen ikasitakoekin alderatura.
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Irudia 61: Txartoen ikasitako patroien kosinua ezkerrean
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Irudia 62: Hoberen ikasitako patroien kosinua ezkerrean
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eta batezbestekoarekiko modulu erlazioa eskuman.
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Prozedura geruzen errore elatibo eta heina erlatiboaren arteko
harremanaren partetik, lortzen den emaitza, aurreko esperimentuaren
antzerakoa da, aipatzeko elementu bezala, errore maximoa inguruan dituen
erroreek baino heina haundiagoa aurkezten duela. Irudia 63-n ikusi daitezke

lortutako erregresio polinomikoen formak.

037

=] =3
w w
@ >

Relative Rank
Relative Rank
[=] o
@ @

& ®
A\

/

0.32

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Relative Error Relative Error

Irudia 63: Erregresio polinomikoa heina erlatiboa errore erlatiboarekiko. Ezkerrean X, egonda eta eskuman Xa.

5.3. 3.Esperimentua, Cross-In-Tray funtzioa
Funtzio hau, maximo lokal bat aurkezten du [0,0]-n eta 4 minimo global,
kasu honetako datuen mugan. erabilitako ekuazioa hurrengokoa hau da:

‘ e 01
z =—0.0001{ [sin(x) = sin(y) = e T

+1| ;xye[-0951] 1

Non x eta ysarrerak diren eta zirteera. Irudia 64-n ikusi daitezke ezkerrean, nahi
den sarearen irteera, erdian lortutako emaitza eta eskuman ateratako errorea.
Aurreko kasuan bezala, Irudia 65-n sareak sortu duen Lossaren bilakaera ikusi
daiteke, urdinez ikasketa patroiek sortzen dutena eta laranjaz balidaziokoena.
Aurreko kasuekin konparaturik, batezbesteko Loss balorea altu xamar geratuda
100-garren ikasketa epoka eta gero. Errorearen grafika ikusita, funtzioa sortzen

dituen ertzak ez dira ondo ikasten, funtzio honetan sare honekin.

Expected output Output obtained from the DNN Resulting error

o
%

Irudia 64: Cross-In-Tray funtzioaren emaitzak.
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Irudia 65: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka

Patroien jokaera berdintsu izaten jarraitzen du, txartoen ikasten diren
patroien modulu erlazioa batezbestekoarekiko, hoberen ikasten direnarekiko
askoz altuagoa da. Kasu honetako aipamen berezi bezala, txartoen ikasten diren
patroi guztiek kontrako norantza aurkezten dute. Irudia 66 eta Irudia 67-n ikusi

daitezke patroien emaitzak.
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Irudia 66: Txartoen ikasi diren patroien zuzenketen angeluaren kosinua ezkerrean eta moduluaren erlazioa
eskuman.
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Irudia 67: Hoberen ikasi diren patroien kosinu erlazioa ezkerrean eta moduluaren erlazioa eskuman.
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Errore/eina erlazioaren aldetik, prozedura geruzetan, X; jokaera
antzerakoa aurkezten du, aurreko esperimentuekiko, baina, X, ostera, heina
handitzeko joera erakusten du errorea handitu ahala. Hau gerta daiteke, Loss
funtzioaren gradientearen norantza patroien batezbestekoarekin lerrokatu

gabe egoteagatik. Hau, Irudia 68-n ikusi daiteke.
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Irudia 68: heina eta errore erlatiboaren arteko elazioaren erregresio polinomikoa. X, ezkerrean eta X4 eskuman.
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5.4. 4.Esperimentua, 5. DeJong funtzioa
Funtzio hau, erabilitako sarreren eremurako, laua den minimo bat

eskaintzen du, eta izkinatan igo egiten da. Hurrengoko ekuazioa jarraitzen du:

25
z={0.002 + Z ! : x,y € [-0.95,1]; (16)
L+ G-a)ot O -a) Y

a:(_32 —16 0 16 32 —-32.. 0 16 32)
-32 —-32 -32 -32 -32 -16.. 32 32 32

Non x eta y sarrerak diren eta z irteera. Irudia 69-n ikusi daitezke, esperotako
irteera, lortutakoa eta ateratako errorea. Lehen bezala, Irudia 70-n sareak sortu
duen Lossaren batezbesteko balioa epokaz, epoka aukitzen da, berriro ere urdina
ikasketarako erabili diren patroien Lossa jasotzen du eta laranja, balidaziorako
erabilidirenena. Kasu honetan, sarea nahiko ondo ikasteko ahalmenadu funtzio

hau ikasteko.

Output obtained from the DNN Resulting error

Irudia 69: De-Jong funtzioaren emaitzak.
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Irudia 70: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka.
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Patroien aldetik, aurreko esperimentuaren oso antzerakoa du, bi

parteetan esperotako jokaera dauka. Irudia 71 eta Irudia 72-n ikusi daitezke

.
jokaera hauek.
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Irudia 71: Txartoen ikasi diren patroien kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.
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Irudia 72: Hoberen ikasi diren patroien kosinua ezkerren eta moduluen erlazioa eskuman.

ReLu-etako Heina/errore erlazioan, aurreko kasuetan aurkitutako
antzerako egoera suertatzen da. X,-n heinak joera positiboa du errorearekiko,
eta aurreko kasuetan bezala, honek islatzen du, patroiren bat dagoela errore
altua duena eta batezbestekoarekiko ez dagoela batere lerrokaturik.X,-n bere

partez, lehenengo esperimentuan lortutako emaitzekin bat dator. Hau Irudia 73-

n ikusi daiteke.
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Irudia 73: X2>-n ezkerrean eta X;-n eskuman sortzen den Heina/errore erlatiboko erregresio linealak.
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V. Proposatutako aldaketak Gradiente
Estokastiko Beherakorraren ikasketan

II-3 eta IV puntuetan esan den moduan, SGD algoritmoa oso erabilia den
algoritmo bat da, batez ere oso erabilia guztiz konektaturiko geruzetan
oinarritzen diren sare neuronaletan|[72], [305], [323]-[326].Hain erabilita izateko
arrazioa, era aleatorio baten Loss minimoko zonaldera azkar iristeko ahalmena
duelako da, beste algoritmo batzuekin konparaturik. Ala ere, bere bertuterik
haundiena, bere ahultasunik haundiena da, ez bait da bera bakarrik, era natural
baten geldirik geratzen Loss minimora heltzen denean, baizik eta, bere inguruan

etengabe mugitzen jarraituko du[72].

IV-1 puntuan, deritzon ikasketa ratio bat aplikatzen dela azaldu egiten
da. Ratio hau, azkeneko patroiaren Lossari, pisu sinaptiko batekiko, aplikatu
egiten zaio, portaera ezegonkorrak ekiditeko. Errorea irteeratik sarrerara
igarotzen denez gainbegiratutako ikasketan, geroz eta sakonago egon pisu
sinaptiko bat irteeratik hasita, zuzenketa gutxiago jasango du ikasketa
prozesuan. Fenomeno hau, Lossaren gradientearen desagerketagatik gertatzen
da eta hau saretik igarotzen denean, eta iristen den errorearen zatia, sarearen
inguru sakonetara ez da nahikoa eragin nabarmen bat sortarazteko. Honek,
ikasketa epoka gehiago eskatuko ditu pisu sakon hauek mugitu ahal izateko.
Orohar, sare neuronalaren ikasketa algoritmoaren parametroak jesartzen
direnean finkatu egiten da eta momentu horretatik aurrera mantendu egingoda
ikasketa prozedura guztian zehar. Balore hau oso haundia suertatzen bada, pisu
sinaptikoak era ezegonkor baten modifikatuko dira ikasketan zehar, gradientea
filtro barik aplikatuko bait delako, batez ere irteeratik gertu dauden pisuetan,
non Lossaren gradientea ez du ia desagerpenik jasan. Bestalde, oso txikia bada,
pisu sinaptikoak geldikor geratuko dira, gradienteak influentziarik ez baitu
eraginik izango. Sarearen diseinatzailearen aurreko jakituria garrantzitsua da
oso, balore zuzena ezartzeko; ikasketa prozedura hasieratik errepikatzeko

arriskua dago, ondo definitzen ez bada.
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Beste alde baterik, IV-1 puntuan ere azalduta, Dropout teknikaren bat
erabili oida, sarearen gehiegizko ikasketa ekiditeko[3],[58],[72],[319],[327],[328].
Esan den moduan, metodo hau, gradientearen bidez sortutako pisu sinaptiko
batzuen zuzenketak deuseztatu egiten dira era aleatorio baten. Honekin pisu
sinaptiko batzuen ikasketa ez da osoa suertatzen, helburu den funtzioaren
ikasketa orokorrago bat lorturik. Ikasketa ratioarekin bezala, Dropout bidez
ikasi gabe geratzen diren pisuen portzentuala oso altua bada, sareak ez du
informazio nahiko jasoko patroietatik, ikasketa prozedurari ahalmena kenduz.
Bestalde, oso baxua bada, gehiegizko ikasketa kasutik hurbilago egongo da
sarea, patroien kopurua txikia bada edo epoka ugariko entrenamendu bat
proposatzen bada. Aurreko Lkasuan bezala, sarearen diseinatzailearen
esperientzia oso garrantzitsua da balore egokia emateko, ikasketa prozesua

berriz errepikatzea beharrezkoa izatea ekiditeko.

1. Ikasketaratioa eta Dropout ratioa: Aurkitutako problemalk,
analisia eta aurkitutako irtenbideak

Bi parametro hauetan oinarriturik, bi konponbide aurkitu dira.
Lehenengoa, ikasketa ratioa, , aldakorra bihurtzea da. Kasu honetan, sare
neuronalaren posizioaren arabera ikasketa ratioa aldatu egiten da. Bigarrena,
Dropuot ratioa, ikasketa epoka bakoitzean aldatuko da. Bi aldaketa hauen
helburua, Loss funtzioaren beherakada bat sortzea da, ikasketa prozesua behar
duen denbora asko handitu gabe. Proposaketaren prozesuan, aldaketa bakoitza

frogatu da bere kabuz eta loturik, ikasketa gertatzen den eragina aztertzeko.

1.1 Alphadinamikoa

Hobekuntza hau, geruzaren arabera aldakorra den ikasketa baten deritzo.
Bere funtsa, ikasketa epoka berdinerako ikasketa ratioa igo egiten du, pisu
sinaptikoa sarreratik geroz eta hurbilago dagoenean. Ikerketaren ondorio, ikusi
egin da SGD algoritmoaren entrenamenduan erroreak sarearen zehar egiten
duen higidura, sareko sarreraren gertu dauden pisu hauen ikasketa atzeratu
egiten duela, hauek mantsoago ikastera eramanez, irteeratik gertu dauden
pisuekin alderaturik. (17)-(20) artean, ikusi daitezke erabilitako ikasketa

ekuazioak lan honetarako.
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Wi jn(t+1) =w;n(t) + Aw; j,(0) (17)
dLoss
AWi,j,n(t) =a W + ,8 . milj_n(t) (18)

mi‘j'n(t + 1) = ml-lj_n(t) + AWi,j_n(t) (]_9)

n
a=ay|1+¢ ) 20
0 < Nlayers ( )

Non, v, ;,(t) n garren geruzan i sarrera eta j irteera konektatzen dituen pisu

sinaptikoa den, m,; ,(t) pisu horretarako aplikatzen den momentua eta (%)

pisu horretarako Loss funtzioaren deribatu partziala. ikasketa ratioa da,
modifikatu egingo dena eta aplikatzen den momentuaren ratioa. (20)-garren
ekuazioan proposatzen den aldaketaren funtsa dago, non baldintza aldakor bat
proposatzen da. Baldintza hau, n, N, { eta ay-ren menpe dago. o, ikasketa ratio

basea da eta ¢, ikasketa ratioaren igoera sarean zehar islatzen du.

1.2 Dropoutdinamikoa

Dropout teknika, oso ezaguna den teknika bat da. Honekin, P, ;0.
probabilitatearekin geruzaz geruza eta epokaz epoka, pisu sinaptiko batzuen
ikasketa 0 bilakatzen da. Normalean faktore hau entrenamendu guztian zehar
mantendu egiten da, baina hurrengo ekuazioan planteatzen den aldaketa

agertzen da.

t

Pdropout = Pdropout,o e T (21)

Non, Pi.pouto hasierako probabilitatea den, t oraingo ikasketa epoka eta T
desagerpen koefizientea. Era honetan, sarearen ikasketa hasieran, geruza
bateko pisu sinaptikoak probabilitate berdina daukatenez, Dropout haundiena
epoka honetan aplikatzen da, sarea era orokorrago batean ikasi dezan, detaile
txikienak kontutan izan barik. Epokak joan ahala, Dropout hau jaitsi egiten da,
sarea dagoeneko doituta baitago eta hasieran deuseztatu diren detaileak ikasi

ditzake, emaitza orokorrak emateko kapazitatea galdu gabe.
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2. Egindako esperimentuak eta beraien emaitzak

IV-5 puntuan erabilitako sare neuronal berdinetik hasita, ikasketa
prozesuz berriz abiarazi da, datuak konparatzeko, aurreko kasua, alpha
dinamikoa aplikaturik, Dropout dinamikoa eta, azkenik, bi aldaketak batera lan
egiten. Aurreko kasuan bezala, lehendabizi mexikar kapela deritzon funtzio
sinplea erabili da kasu guztiak frogatzeko eta, gainontzeko kasuetan, bakarrik
entrenamendu normala eta bi aldaketak baturik egin da. Erabaki hau, lehengo
kasuen, bi tekniken konbinazioa, bakoitza bere aldetik aplikatu beharrean,

eragin nabarmena lortzen delako izan da.

2.1. 1.Esperimentua, Mexikar kapela

Esperimentu honen funtzioaren ekuazioa(13)da,IV-5-nikusi daitekeena.
Entrenamenduaren ostean, 100 epoka igarota, lortu den ikasketa patroien
errorea 0.00010586-en geratu da eta balidazio patroiena 0.000150754-n. Irudia

T4-n ikusi daiteke batezbesteko Lossaren eboluzioa entrenamenduan zehazr.
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Irudia 74: Batezbesteko Loss funtzioaren balioa, urdina entrenamendu patroiena izanik eta laranja balidazio
patroiena.

Alpha dinamikoa aplikatu ezkero, lortzen den Loss-aren balioa
0.000073996-ekoa da entrenamendu  patroietan eta 0.000104274

balidaziokoetan. Irudia 75-n ikusi daiteke zein izan den Loss honen eboluzioa.
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Average Loss
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Irudia 75: Batezbesteko Loss funtzioaren balioa alpha dinamikoa aplikatuta, urdina entrenamendu patroiena izanik
eta laranja balidazio patroiena.

Zuzenketa bektoreen biderketa eskalarra aplikatuta, alpha dinamikodun
ikasketa berri honetan, eta IV-5-en bezala ordenatu dira, 20 txarren ikasi diren
patroien baloreak eta 20 hoberen ikasi direnenak atera egin dira. Irudia 76-n
txartoen ikasi diren patroiek ikusi daitezke. Aurreko kasuarekin konparaturik,
beraien kosinua pixkatigo egin da, eta moduluen erlazioa asko txikitu da. Honek

esan nahi du, txartoen ikasi diren patroiak, besteekiko lerrokatu direla
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Irudia 76: Alpha dinamikoa aplikatuta, txartoen ikasi diren patroien cos(¢) ezkerrean eta moduluen erlazioa
eskuman.

Bestalde, Irudia 77-n, hoberen ikasi diren patroien datuak ikusi daitezke.
Lortzen diren kosinuen balioak 0.8-tik gertu gertzen dira era absolutuan eta

modeloen erlazioa 1:1 oso gertu geratzen da, txarren ikasten dinarekiko.
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Irudia 77: Alpha dinamikoa aplikatuta, hoberen ikasi diren patroien cos(¢) ezkerrean eta moduluen erlazioa
eskuman.

Orohar, esan daiteke aldaketa honek SGD algoritmoa hobetzen duela kasu
honetarako. Hoberen ikasten diren patroiak oso lerrokatuta geratzen dira

batezbestekoarekiko eta txartoen ikasi direnak, bestalde, oso influentzia txikia
daukate ikasketetan.

Dropout-aren aldaketa aplikaturik egindako entrenamenduan, bere
partez, ikasketa patroietan lortu den Lossaren balioa 0.000248867, originala
baino bi aldiz haundiagoa eta 0.000330196 balidazio patroietan. Zenbaki ez

onuratsuak izan arren, esperimentuarekin jarraitzea erabaki egin zen. Irudia 78-
n ikusi daiteke Loss honen bilakaera.
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Irudia 78: Batezbesteko Loss-aren balioa entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjan.

Patroien ikasketaren aldetik, bai txartoen ikasi diren patroiak, bai
hoberen ikasi direnak, antzerako portaera izan dute alpha dinamikodun
aldaketarekin alderatuta. Irudia 79-n txartoen ikasi diren patroien datuak ikusi

daitezke eta Irudia 80-n hoberen ikasi direnenak.
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Module relationship pattern to avg.
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Irudia 79: Txartoen ikasi diren patroien datuak. ezkerrean kosinua eta eskuman moduluen erlazioa.
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Irudia 80: Hoberen ikasi diren patroien datuak, ezkerrean kosinua eta eskuman moduluen erlazioa.

Azkenik, bi aldaketak batera aplikatu dira. Kasu honetan lortutako
ikasketa patroien Loss-a 0.000076558-ra iritsi da eta balidazio patroiena
0.000099538-ra. Zenbaki hauek alpha dinamikoa bakarrik aplikatuz lortzen
direnen oso gertu dago, ala ere, kasu honetan balidazio Loss-a entrenamendu
patroienarekiko gertuago geratu da, gehiegizko ikasketaren urrunago geraturik.

Irudia 81-n ikusi daiteke Loss-aren eboluzioa.
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Irudia 81: Batezbesteko Lossaren balioa, usdinez entreanmendukoa eta laranjaz balidaziokoa.

Baloreak ikusirik, pentsa daiteke konbinaketa ez duela zentsurik alpha

dinamikodun soilik duen entrenamendua erabili daitekeela. Irudia 82-n ikusi

daiteke nola bi aldaketak aplikaturik errorerik altuena asko jaisten dela, alpha

dinamikoa soilik aplikaturik lortzen denarekin konparaturik.

Resulting error

0.015

0.01

0.005

Resulting error

0.015 -

0.01

0.008

Irudia 82: Ezkerrean alpha dinamikoa bakarrik aplikatuta lortzen diren erroreak patroiekiko eta eskuman bi
aldaketak konbinaturik lortzen direnak.
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Patroien ikasketa ikerturik, ikusi daiteke nola txartoen ikasi diren
patroiak batezbestekoarekin azkoz ere lerrokatuagoak geratu egin direla eta
beraien modulu erlazioa asko jaitsi dela. Irudia 83- n ikusi daiteke lortutako
baloreak. Hoberen ikasi diren patroiak, bere partetik, aurreko kasuetan
lortutako antzerako baloreak lortzen dituzte, Irudia 84-n ikusi daiteke. Datu
hauek mahai gainean edukita, esan daiteke bi aldaketak batera aplikatzea,
onuratsua dela ikasketarako eta SGD algoritmo estandarra baino emaitza
hobeagoak lortzen dituela, batez ere txartoen ikasten diren patroien garrantzia

igo egiten duelako batipat.
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Irudia 83: Bi aldaketak batera aplikaturik, txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen
erlazioa eskuman.
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Irudia 84: : Bi aldaketak batera aplikaturik, hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen
erlazioa eskuman.
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2.2. 2.Esperimentua, Ackley funtzioa

Ackley funtzioa IV-5.2-n erabilitako berdina da. [0,0] puntuan minimo

absolutu bat aurkezten du eta honen inguruan maximo eta minimo lokal ugari.

SGD estandarrekin entrenatu ostean, 0.003114478 Loss-a aurkezten du

entrenamendu patroietan eta 0.002884209 balidaziokoetan. Irudia 85-n ikusi

daiteke nola balidazio Loss-aren balioa oso zaratatsua suertatzen den azkeneko

epokatan.
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Irudia 85: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz.

Patroien ikasketetatik,

aurreko

esperimentuan aratako balore

antzerakoak lortzen dira, bestalde normala den moduan. Irudia 86 eta Irudia 87,

ikusi daitezke emaitza hauek.
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Irudia 86: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.
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Irudia 87: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.

Aldaketak aplikatu ostean, Loss-aren baloreak 0.00250811 entrenamendu
patroietan eta 0.002813870 balidaziokoetan geratudira.Irudia 88-nikusidaiteke
nola balidazio Loss-a zaratatsu izaten jarraitzen duela, baino aurreko kasuan

baino gutxiago.
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Irudia 88: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz.
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Patroiak ikertuta, ez dira egon aldaketa haundirik egon ez txartoen ikasi
diren patroietan, ezhoberen ikasidirenetan. Irudia 89 etaIrudia 90 ikusi daitezke
emaitza hauek. Puntu onuratsu bezala, esan daiteke, moduluen erlazioa

gertuago geratu da batezbestekoarekiko.
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Irudia 89: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.
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Irudia 90: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.

2.3 3.Esperimentua, Cross-In-Tray funtzioa

Esperimentu honen ekuazioa IV-5.3 puntuan egindakoaren berdina da.

SGD estandarrarekin entrenatu ostean, entrenamendu patroien Loss balioa

0.01648816T7-en geratu egin da eta balidazioarena 0.006663838-n. Irudia 91-n

ikusi daiteke hauen garapena.
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Irudia 91: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz.

-91 -



Sare Neuronalen ikasketa analisia eta proposatutako hobekuntzak

Bi aldaketak aplikatu ostean, Loss-aren balioa 0.016340295 geratu da
entrenamendu patroietarako eta 0.029352279 balidaziokoetan. Irudia 92-n ikusi
daiteke bere garapena. Orohar ez da aldaketa nabarmenik sumatzen Loss-aren

aldetik.
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Irudia 92: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz.

Patroien entrenamenduaren aldetik, SGD normalaren entrenamenduak,

IV ikusitakoaren antzera geratu egin dira. Irudia 93 eta Irudia 94-n ikusi daitezke

.
emaitza hauek.
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Irudia 93: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.
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Irudia 94: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.

Aldaketak egin ostean, Irudia 95 eta Irudia 96-n ikusi daitekeenez,

patroien entrenamenduaren emaitzak gaiztotu egin dira. Parte ona begiraturik,

txartoen ikasi diren patroien kosinu gehienak lerrokatu egin dira

batezbestekoarekiko, baina beraien balioa txikiagotu egin da. Moduluen aldetik,

kasu bietan hauek handitu egin dira batezbestekoarekiko.
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Irudia 95: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.
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Irudia 96: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.

Orohar, esan daiteke aldaketek ez dutela efektu on bat izan adibide

honetarako, ala ere, hasierako SGD-aren emaitzak ez ziren oso onak. Posible da,

ekuazio hau ondo ikasteko sistemak epoka gehiago behar izatea edo sarea

konplexuagoa bilakatzea.
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2.4 4. Esperimentua Dropwave funtzioa

Esperimentu honen ekuazio helburua, hurrengoko hau da:

_ 1+cos(12,/x2+y2) € —0.95. 1
Z= 0.5(x2 +y2)+2 %y €[-0.951]

(22)

Non z irteera den eta x eta y sarrerak. Aurreko kasuetan bezala 100 epokaz
entrenatu egin da SGD normala aplikaturik eta gero zerotik, hasierako baldintza
berdinetan, proposatutako bi aldaketak gehiturik. Lehengo kasuan,
0.035496386-eko Loss bat lortu da entrenamendu patroietan eta 0.034738452-
ekoa balidaziokoetan. Irudia 97 aztertuta, ikusi daiteke Loss-aren eboluzioa
batez ere azkeneko epokatan sortu egin dela. Aldaketak aplikatu ostean, Loss-a
0.0066686 entrenatutako patroietan eta 0.006050894 balidaziokoetan. Loss-a 5
aldiz txikiagotu eginda. Ere, Irudia 98-n ikusten denez, 50 epokan hasi da

Lossaren benetako eboluzioa, beste kasuan baino nahiko lehenago.
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Irudia 97: SGD normalarekin batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz.
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Patroien datuak begiratuta, SGD normalaz entrenatu diren patroien
artean, Irudia 99-n ikusi daiteke nola txartoen ikasi diren patroi guztiak kosinu
negatibo bat aurkezten dutela eta beraien modulu erlazioa beti 100tik gora
dagoela. Honek esan nahi du patroi hauek guztiek, ikasketa era kontrako baten
mugitzen ahalegintzen ari direla. Bestalde, Irudia 100-n ikusi daiteke nola
hoberen ikasi diren patroiak, batezbestekoarekin gutxi gorabehera lerrokaturik
daudela baina beraien modulu erlazioa ez da oso esperantzagarria. Orohar esan

daiteke SGD entrenamendu honekin, sarea ez da kapaz ekuazio hau ikasteko.
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Irudia 99: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman.
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Bestalde, prestatutako aldaketak aplikaturik egoera guztiz aldatzen da.
Irudia 101-n ikusi daitekenez, txartoen ikasi diren patroiak batezbestekoarekin
oso lerrokatuta daude eta beraien moduluen erlazioa asko jaitsi da, aurreko
kasuarekin konparaturik. Irudia 102-n hoberen ikasi diren patroiak ikusita,
kosinuaren aldetik antzerako portaera aurkezten dute, baian moduluaren
aldetik, askoz gertuago geratzen dira batezbestekotik. Azken finean, esan
daiteke, SGD normalaz ikas ezin zen ekuazio bat, erabakitako sare neuronal

konfiguraketarekin, ikasgarri izatera pasa dela aplikatutako aldaketekin..
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VI. Ekarpenak, Ondorioak eta Hurrengo
pausuak

Tesi honen garapenean, emaitza ezberdinak lortu egin dira. Alde batetik,
sare neuronalak sortzeko liburutegia garatu egin da, beste liburutegi mota
batzuek eskaintzen ez duten ikerketa datuak eskaintzen dituena eta sarearen
konposaketa bera aldatzeko ahalmena ematen duena. Bestetik, liburutegi hau
dela medio, sare neuronalen ikasketa ikertzeko aukera eman da, batez ere
patroiek duten efektua ikusita; lortutako emaitzekin artikulu bat kaleratzeko

adina datu eta konklusio zeudela ondoriotu zen.

Momentu horretatik aurrera, SGD algoritmoa hobetzeko aukera zegoela
ikusi zen eta liburutegian bertan aldaketak planteatu ziren hauek lortzeko.
Aldaketak lortuta, berriz ere ikasketaren ikerkuntza martxan jarri zen, aurreko
kasuarekin konparatuz. Lortutako emaitzak pozgarriak zirela ikusirik, bigarren
artikulu bat kaleratzeko erabakia hartu zen. Bukatzeko, artikuluez aparte,
seminario baten doktoretzako lana aurkeztea erabaki egin zen. Hurrengo

puntuetan sakonago landuko dira aipatutako puntuak.

1. BasqueNet liburutegia

BasqueNet oso era pozgarrian lan egin dezakeen liburutegia bihurtu egin
da. Era erraz batean sortu daitezke ikertu nahi diren sareak eta datu nahiko sortu
ditzake ondorio onak ateratzeko, lehen komentatu den moduan hasiera baten
azkeneko bertsioa baino datu gehiago gordetzeko diseinatu egin zen, baina
eskura zegoen konputazio ahalmena kontutan harturik, azkeneko epokako
datuak bakarrik gordetzea adostu zen; momentu honetan esperimentu
bakoitzeko datu guztiak gordetzea 120MB inguru eskatzen ditu, epoka guztien
datuak gorde ezkero 12GB inguruko datu kopurua sortu egiten da, dena RAM
memorian batera gordeta egon beharrarekin hauekin lan egin ahal izateko. Aldi
berean, malgutasun nahikoa eskaintzen du beste ikasketa algoritmo batzuk
sartzeko edota geruza mota gehiago. Orain dagoen puntura heltzeko ordu
ugariko lana egin behar izan da, hasieran oso funtzio sinpleak garatuz eta

gutxinaka sare bat betetzeko behar ziren elementuak sortzen joan da.
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Lehenengo pausuetan, bi dimentsiotako funtzioekin lantzen hasi zen,
prozedura guztiak landu ahal izateko, bakarrik sareak funtzio hauek ikasteko
ahalmena lortu zuenean, hiru dimentsioetako funtzioekin lan egitera pasa zen.
Azkeneko faseetan prozesua nahiko geldoa izan da, azkeneko funtzionalitateak
sortutako sareak entrenatzen bukatzerakoan bakarrik aztertu ahal ziren eta
gaizki joan ezkero, kodea zuzendu eta gero berriro sare dena Otik definitu
beharra zegoen. Esperimentuetan erabili diren funtzioak hautatu den sarean
entrenatzeko 20minutuinguru eskatzen dute, oso fin lan egiteko premia ezarrita

sarearen garapenaren hasieratik.

Parte ez hain ona begiraturik, ez da lortu sarearen entrenamendua eta lan
prozedurak txartel grafikoko GPUan exekutatzea, baizik eta ordenagailuko
prozesadore arruntean egiten du, prozeduren denborak luzatuz. Hau

etorkizunerako lan ildo bat izan daiteke.

2. Ikerkuntzako emaitza

Orohar, ordu askotako simulazioak eta ideien birplanteatzeak ekarri
dituzte. Azkenean, patroien ikasketaren prozesua hobeto ulertzea lortu da eta
berarekin onuragarriak diren aldaketak planteatzera ekarri du. SGD eta
berarengan oinarritutako ikasketa algoritmoak oso erabiliak dira elikadura
zuzeneko sareak entrenatzeko eta planteatu diren liburutegi ikertzailea eta
aldaketak baliagarriak izatea espero da, batez ere, ahalera mugatutako
sistementzako erabiltzen diren sare neuronalak diseinatu eta entrenatzeko,
ahalik eta elementu gutxien dituzten sare neuronalak sortzeko, baina eskatzen
zaizkien baldintzak ondo beterik. Pozgarria da hain erabilita den algoritmo
batentzako, dagoeneko modifikaketa wugari planteaturik dituena, beste

ikuspuntu bat eman eta hau funtzionatzeko ahalmena edukitzea.

Falta izan den partean, irudien prozedurarako geruza konboluzionalak
aztertu ahal izatea geratu egin da tesitik kanpo. Sare errekurtsiboak
interesgarriak izango lirateke ere, ikerkuntza puntu bezala. Era honetan datuen
sorkuntzarako sareen ikaskuntza ikertzea ahalbideratuko litzateke eta horietan
ere hobekuntza posibilitateak ikusi. Ere bidean sare errekurtsiboak geratu egin
dira. Bi sare mota hauek hurrengo pauso bezala geratzen dira, ea zer pausu gehio

eman daitezkeen beraien ikasketaren ikerkuntzan.
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3. Lanaren hedatzea

Egindako ikerkuntzen emaitzak era onean burutu dira ere. Hurrengoko

hauek dira tesiaren zehar argitaratu diren artikuluak:

= Differential Evolution Optimal Parameters Tuning with Artificial

Neural Network|[59].

= AData Augmentation-Based Techniques for Deep Learning Applied to
CFD Simulations[91].

= Dynamical Analysis of a Navigation Algorithm[93].
2> A Study of Learning Issues in Feedforward Neural Networks[56].

= Neural architecture search for the estimation of relative positioning of

the autonomous mobile robot[255]

= Stability Analysis for Autonomous Vehicle Navigation Trained over

Deep Deterministic Policy Gradient[60].

= Convolutional Neural Network Predictions for Unsteady Reynolds-

Averaged Navier-Strokes-Based Numerical Simulations[92].

2 Modification of Learning Ratio and Drop-Out for Stochastic Gradient
Descendant Algorithm[57].

Era honetan, tesian garatu den lana era egoki baten zabaltzea espero da.
Honi gehituta, Databeers Euskadi seminarioan[329] aurkeztu egin zen egindako

lana, Irudia 103-n ikusi daiteke egindako aurkezpena.

—
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x
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x

Irudia 103: Databeers seminarioan egindako aurkezpena.
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4. Hurrengo pausuak

Eman daitezkeen hurrengo pausuen artean hurrengo lerroetan batzuk

aipatuko dira:

= BasqueNet erabilita, adibide matematikoetatik aparte mundu

fisikoko patroiak erabilita sareak entrenatu eta horien datuak
erabilita, hemen planteatu diren esperimentuak egin eta ziurtatu.
Nabigazio sistemak hasiera puntu bat izan daitezke, SLAM egiten
duten sare neuronalak erabilita eta sentsoreetatik, edo beraien

simulazio modeloetatik, datuak hartuta eta BasqueNet erabilita

BasqueNet zabaldu, geruza konbolutiboak gehiturik estrukturara, era
honetan irudiekin lan egiteko aukera aurkezten da. Ere sare
errekurtsiboak sortzeko aukera gehitzea aurrera pausu haundia
izango lirateke, memoria behar duten aplikazioetara ere zuzenduko

litzateke. Era honetan, erreminta osoago bat gertuko litzateke.

BasqueNet-en exekuzioa GPUra pasatzea,lanaren abiadura areagotuz.
GPUAKk sare neuronalak lantzeko ingurumen aproposagoa da, CPUa
baino, datuak paraleloan lantzeko aukerak hauen ikasketaren
abiadura areagotuko luke, sare konplexuagoak landu ahal izateko eta
ikasketan ematen diren beste efektu batzuk ere aztertzeko aukera

emango luke.

Beste ikasketa algoritmoak aztertu eta egindako ikerketen bitartez
hobekuntzak planteatu. Bai AdaGrad, RMSProp eta Adam motako
algoritmoak aztertu, bai sorospen bidez lan egiten duten eta algoritmo
genetikoa ere. Lehenengo kasuan, ikuskatutako ikasketa munduan
oso erabiliak diren algoritmoak dira, lehen esan den moduan, eta oso
interesgarria izango lirateke, BasqueNet-ekin ikertu ahal izatea, zer
nolako ikasketa datuak agertzen diren ikusteko eta hobekuntzaren
bat planteatzeko ere. Bigarren kasuan, BasqueNeten barruan aldaketa
sakonak egitea ekarriko luke era horretako algoritmoak landu eta
aztertu ahal izateko, baina benetan kasu guztietan lan egin dezakeen

erreminta bat lortzea ekarriko luke.
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Eranskinak

1. BaskeNet fitxategia

classdef BasqueNet
properties
Name
NumberofLayers
Layers
StopConditions
LearningParameters
AllweightSum
AzkenekoEpokakoModuToak
AzkenekoIteraziokoModuloak
Moduloak
Entrenauta
Analizador
MediavaloresCapa
rowsInput
columnInput
Equilibrar
OoraingoEpoka
DropoutAdaptativo
end

methods

function basqueNetObject = BasqueNet(name)
%BASQUENET Constructor base, seteamos el nombre
basqueNetObject.Name = name;
basqueNetobject.NumberofLayers = 0;
basqueNetObject.Layers = Layer.empty;
Entrenauta = false;
basqueNetobject.MediavaloresCapa = struct();
basqueNetObject.MediavalorescCapa(l).Capa= struct();

end

function basqueNetObject = addLayer(basqueNetObject,newLayer)
%ADDLAYER Nos permite afadir una capa a la red
basqueNetObject.NumberofLayers = basqueNetObject.NumberofLayers + 1;
basqueNetobject.Layers(basqueNetObject.NumberofLayers) = newLayer;
end

function basqueNetObject = removeLastLayer (basqueNetObject)
%REMOVELASTLAYER Nos permite quitar la Gltima capa introducida
%delete(basqueNetobject.Layers(basqueNetobject.NumberofLayers));
basqueNetObject.NumberofLayers = basqueNetObject.NumberofLayers - 1;
basqueNetObject.AzkenekoEpokakoModuloak =[];

end

function basqueNetObject = setLearningParameters(basqueNetobject, alpha,

jkasketa, epocas, momentua, errorekinEpokak, miniBatch, entrenamendua, randomizeInput,
normalizeLearning,dinamicAlpha, Equilibar, DropoutAdaptativo)

basqueNetObject.LearningParameters = Ikasketak(alpha, ikasketa, epocas,
momentua, errorekinEpokak, miniBatch, entrenamendua, randomizeInput, normalizeLearning,
dinamicAlpha);

basqueNetObject.Equilibrar = Equilibar;

basqueNetObject.DropoutAdaptativo = DropoutAdaptativo;
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end

function [output, basqueNetObject] = process(basqueNetObject, input)
%PROCESS Funcion que tomando la entrada, la pasa por la red y
%entrega la salida de 1a misma
for iterator = 1: basqueNetObject.NumberofLayers
if(iterator == 1)
[output, basqueNetObject.Layers(iterator).Name] = ...
process(basqueNetObject.Layers(iterator) .Name, input);
else
if (iterator >= 3)&& (isa(basqueNetObject.Layers(iterator-
2) .Name, 'FullyConnected')) && (basqueNetObject.Layers(iterator-2).Name.HaveResidual ==
true)
[output, basqueNetObject.Layers(iterator).Name] = ...
process(basqueNetObject.Layers(iterator) .Name,
[output;basqueNetObject.Layers(iterator-2).Name.LastInput] );
else
[output, basqueNetObject.Layers(iterator).Name] = ...
process(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, output);
end
end
end
end

function [basqueNetoObject, error, error_val] = ikasi(basqueNetObject, input,
target, ploteatu, validationIn, validationout)

%IKASI Funcidén que realiza el aprendizaje de Ta red, procesando
%las entradas y corrigiendo los pesos sinapticos en funcion del
%error obtenido.
if(nargin < 4)
ploteatu = false;
end
if(nargin < 6)
validate = false;
else
validate = true;
end
mean_error =[];
mean_error_val = [];
for superiter=1l:basqueNetObject.LearningParameters.epocas
for iter=1:basqueNetObject.NumberofLayers
basqueNetoObject.MediavaloresCapa(superiter).Capa(iter).MaxCapa=0;
basqueNetObject.MediavaloresCapa(superiter).Capa(iter).MinCapa=0;
basqueNetObject.MediavaloresCapa(superiter).Capa(iter).MediaCapa=0;
basqueNetObject.MediavaloresCapa(superiter).Capa(iter).Rango=0;
end
end
basqueNetobject.Analizador = AnalizaCapas(basqueNetObject.NumberofLayers,
basqueNetObject);
%Realizamos esta operacion para dejar estable la Tongitud de
%out y error. Es como en C hacer
%double out[epocas][longitudEntradal]
[basqueNetObject.rowsInput, basqueNetObject.columnInput] = size(input);
out =
zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas,height(target),basqueNetObject.columnInp
ut);
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error =
zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas,height(target),basqueNetObject.columnInp
ut);
if(validate)
error_val =
zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas, length(validationIn));
else
error_val = zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas,l);
end
f = waitbar(0, 'Ikasketa hazi egin da...', 'Name', 'Datuetatik ikasten');

cuentatkrror = 0;

figure('Name', 'Ikasketa datuak')

X = (1l:basqueNetObject.NumberofLayers);
Y = (1l:basqueNetObject.columnInput);

for cuentatEpocas = l:basqueNetObject.LearningParameters.epocas

ticQ
basqueNetObject.OraingoEpoka = cuentaEpocas;

if cuentaEpocas == basqueNetObject.LearningParameters.epocas

basqueNetObject.Analizador =
incrementoEpoca(basqueNetObject.Analizador);

end

[basqueNetObject, out(cuentaEpocas,:,:), error(cuentaEpocas,:,:)]
epokaBatIkasi(basqueNetObject, input, target);

if(validate)

error_val (cuentaEpocas,:) =
epokaBatBalidatu(basqueNetObject,validationIn, validationout);
if(abs(mean(error_val (cuentaEpocas,:))) >
abs(mean(error(cuentaEpocas, :))) &&
mean(error_val (cuentaEpocas, :))/mean(error(cuentaEpocas,:)) > 10)
cuentaError = cuentatrror +1;

else
cuentakError = 0;
end
if cuentaError == basqueNetObject.LearningParameters.errorekinEpokak
break;
end
end
if(ploteatu)
internalPlotear(basqueNetObject, out, error, target, cuentaEpocas);
end

tiempo = toc();

waitbar(cuentaEpocas/basqueNetObject.LearningParameters.epocas,f,sprintf('Epoka:%i / %i
] g

Denbora Epokako: %12.6f s\nErrorea %12.9f BalidazioErrorea %12.9f',...
cuentaEpocas,
basqueNetObject.LearningParameters.epocas,...

tiempo,mean(error(cuentaEpocas,:)), mean(error_val(cuentaEpocas,:))));

mean_error(cuentaEpocas) = mean(error(cuentaEpocas,:));
mean_error_val (cuentaEpocas) = mean(error_val(cuentaEpocas,:));

capasEnPolares(basqueNetObject, X, Y);
for iter=1:basqueNetObject.NumberofLayers

if(isa(basqueNetObject.Layers(iter).Name, 'FullyConnected'))
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basqueNetObject.MediavaloresCapa(cuentaEpocas) .Capa(iter).MaxCapa
max (max (basqueNetObject.Layers(iter).Name.weightsMatrix));

basqueNetObject.MediavaloresCapa(cuentaEpocas) .Capa(iter).MinCapa
min(min(basqueNetObject.Layers(iter).Name.weightsMatrix));

basqueNetObject.MediavaloresCapa(cuentaEpocas) .Capa(iter).MediaCapa =
mean(mean (basqueNetObject.Layers(iter).Name.weightsMatrix));

basqueNetObject.MediavaloresCapa(cuentaEpocas) .Capa(iter).Rango

= range(basqueNetObject.Layers(iter).Name.weightsMatrix, 'all');
end
end
end

internalPTotear(basqueNetObject, out, error, target, cuentagEpocas);
Entrenauta = true;
figure();
Toglog(mean_error)
hold on
Toglog(mean_error_val)
x1abel('Epoch');
ylabel('Average Loss');

end
function JacobianoxnwC = kalkulatuJakobianoBektorea(basqueNetObject,
kapazenbakia)

JacobianoXNXC = kaTlkulatulakobianox(basqueNetObject, kapazenbakia);

JacobianoXnwC = JacobianoXNXC' *
basqueNetObject.Layers(kapazenbakia) .Name.LastInput';
end

function JacobianoxnCBias = kalkulatuJakobianoBektoreaBias(basqueNetObject,
kapazenbakia)

JacobianoXNXC = kalkulatulakobianoX(basqueNetObject, kapazenbakia);

JacobianoXnCBias = JacobianoXNXC;
end
function basqueNetObject = insertarPenultimo(basqueNetobject, fcl, pl1)
TastLayer = basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberofLayers);
basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberofLayers) = fcl;
basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberofLayers+l) = pl;
basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberofLayers+2) = lastLayer;
basqueNetObject.NumberofLayers = basqueNetObject.NumberofLayers+2;
basqueNetobject.AzkenekoEpokakoModuloak =[];
end
end
methods (Access = protected)

function[basqueNetOobject, out, error] = epokaBatIkasi(basqueNetObject, input,

target)
%EPOKABATIKASI Hace los pasos necesarios para aprender una
%epoca completa.
out = zeros(height(target),basqueNetObject.columnInput);
error = zeros(height(target),basqueNetObject.columnInput);
if(basqueNetObject.LearningParameters.randomizeInput)
macrovVector = [double(input);target];
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longitudMacrovector= size(macrovector);
macrovector = macrovector(:,randperm(longitudMacrovector(2)));
inputHeigh = height(input);
targetHeigh = height(target);
input=[];
for iterador = 1l:inputHeigh
input=[input;macrovector(iterador,:)];
end
target=[1];
for iterador = 1:targetHeigh
target=[target;macrovector(iterador+inputHeigh,:)];
end
end
for iterator =1 : 1 : basqueNetObject.NumberofLayers
if(isa(basqueNetobject.Layers(iterator).Name, 'FullyConnected'))
basqueNetObject.Layers(iterator).Name =
eraselLastModification(basqueNetObject.Layers(iterator).Name);
end
end
for iterador = 1: basqueNetObject.columnInput
basqueNetObject.Analizador =
incrementoPatron(basqueNetObject.Analizador, input(:,iterador));
[out(:,iterador), basqueNetObject] = ...
process(basqueNetObject,input(:,iterador));
for iterator =1 : 1 : basqueNetObject.NumberofLayers
if(isa(basqueNetobject.Layers(iterator).Name, 'FullyConnected'))
basqueNetObject.Analizador
registrarJacobiano(basqueNetoObject.Analizador,iterator,
basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastweightMatrix,
basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastInput);
else
basqueNetObject.Analizador
registrarJacobiano(basqueNetoObject.Analizador,iterator,
basqueNetObject.Layers(iterator).Name.ProcessMatrix) ;
end

end
error(:,iterador) = ...
erroreakKalkulatu(basqueNetObject.LearningParameters.ikasketa,...
out(:,iterador),...
target(:,iterador));

if(mod(iterador,basqueNetObject.LearningParameters.minibatch) == 0)
basqueNetObject =
azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,. ..
out(:,iterador),...
target(:,iterador), true,
basqueNetObject.LearningParameters.minibatch);
else if(iterador == basqueNetObject.columnInput)
basqueNetObject =
azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,...
out(:,iterador),...
target(:,iterador), true,
mod (i terador,basqueNetObject.LearningParameters.minibatch));
else
basqueNetObject =
azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,...
out(:,iterador),...
target(:,iterador), false,
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mod (iterador,basqueNetObject.LearningParameters.minibatch));
end
end
basqueNetoObject.AzkenekoEpokakoModuloak(iterador,:) =
basqueNetObject.AzkenekoIteraziokoModuloak;
end
for iterador = l:basqueNetObject.NumberofLayers
if(isa(basqueNetobject.Layers(iterador).Name, 'FullyConnected'))
basqueNetObject.AlTweightSum = basqueNetObject.AllweightSum +...

basqueNetObject.Layers(iterador).Name.weightSum;
end
end
end
function basqueNetObject = azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,output, target,
aplicarMinibatch, elementosMiniBatch)
%AZKENEKOERROREAZIKASI Funcidén que realiza un uUnico paso de
%aprendizaje para una entrada concreta, con una salida
%concreta.

errorbDeribatua = backward(basqueNetObject.LearningParameters.ikasketa,
output, target);

basqueNetObject.Analizador =
registrarLoss(basqueNetObject.Analizador,errorberibatua);

partDev = errorDeribatua;

for iterator = basqueNetObject.NumberofLayers : -1:1

if basqueNetObject.LearningParameters.normalizelLearning
derivadaParaAprender = partDev / (norm(partDev) + realmin);

else
derivadaParaAprender = partDev;
end
if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, 'FullyConnected'))
basqueNetObject =

pisuakBerriztu(basqueNetObject,errorberibatua,derivadaParaAprender, iterator,
aplicarMinibatch, elementosMiniBatch);

end

partbev = backward(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, partDev);

if (iterator >= 3)&& isa(basqueNetObject.Layers(iterator-
2) .Name, 'FullyConnected') && basqueNetObject.Layers(iterator-2).Name.HaveResidual ==
true
for cuentavector = basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize:
-1: basqueNetObject.Layers(iterator-1).Name.Size+l
partDev(:,cuentavector) = [];
end
end
basqueNetObject.AzkenekoIteraziokoModuloak(iterator) =
sacarModulo(basqueNetObject, partDev) ;
end
basqueNetObject.LearningParameters.mu =
basqueNetObject.LearningParameters.mu /1.000001;
end
function error_val = epokaBatBalidatu(basqueNetObject,validationIn,
validationout)
out = zeros(l,length(validationIn));
error_val = zeros(1l,length(validationIn));
for iterador = 1l:length(validationIn)
[out(iterador), basqueNetObject] = ...
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process(basqueNetObject,validationIn(:,iterador));
error_val(iterador) = ...
erroreakalkulatu(basqueNetObject.LearningParameters.ikasketa,...
out(iterador),...
validationout(:,iterador));
end
end
function internalPlotear(basqueNetObject, out,error, target, epoca)
%INTERNALPLOTEAR Permite hacer un plot de Ta ultima epoca
%procesada.
figure('Name', 'Epoca: '+string(epoca));
subplot(2,1,1);
plot((1:1ength(target)),out(epoca, :),(1l:Tength(target)),target)
Tegend('Irteera', 'Objetiboa');
title('Irteera')
subplot(2,1,2);
plot(error(epoca, :))
title('Errorea')
pause(3)
end
function basqueNetObject = pisuakBerriztu(basqueNetObject,errorberibatua,
partDev , LayerPostua, aplicarMiniBatch, elementosMiniBatch)
%PISUAKBERRIZTU Permite modificar Tos pesos sindpticos de una
%capa fullyconnected.
if (strcmp(basqueNetObject.LearningParameters.entrenamendua, 'SGD'))
[correccionPesos, correccionBias] = stocastic(basqueNetObject, partDev,
LayerPostua);
else
if (strcmp(basqueNetObject.LearningParameters.entrenamendua, 'Levenberg-
Marquard'))
[correccionPesos, correccionBias] =
levenbergMarquard(basqueNetObject, LayerPostua, errorDeribatua);
else
[correccionPesos, correccionBias] = stocastic(basqueNetObject,
partDev) ;
end

end

basqueNetObject.Analizador =
registrar(basqueNetObject.Analizador,LayerPostua, correccionBias, correccionPesos);

correccionBias = dropOutBN(basqueNetObject, correccionBias,
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.DropOutRate,
basqueNetObject.oraingoEpoka , LayerPostua);

if basqueNetObject.Equilibrar
correccionPesos = equilibrar(basqueNetObject, LayerPostua,
correccionPesos);
else
correccionPesos = dropOutBN(basqueNetObject, correccionPesos,...
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.DropOutRate,
basqueNetObject.OraingoEpoka, LayerPostua);
end

if size(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos) ~=
size(correccionPesos)

basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.GuardadoMediaPesos =
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reshape(basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.GuardadoMediaPesos,basqueNetObject.Laye
rs(LayerPostua) .Name.InputSize * basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.OutputSize,1l);
end

basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.GuardadoMediaPesos =
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.GuardadoMediaPesos + correccionPesos;
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.GuardadoMediaBias =
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.GuardadoMediaBias + correccionBias;
if aplicarminiBatch

correccionPesos =
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.GuardadoMediaPesos ./elementosMiniBatch;

correccionBias =
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.GuardadoMediaBias ./elementosMiniBatch;

if(strcmp(basqueNetobject.LearningParameters.entrenamendua, 'Levenberg-
Marquard'))

correccionPesos = reshape(correccionPesos,

basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.OutputSize,
basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.InputSize);

end

momentoPesos = correccionPesos +
basqueNetObject.LearningParameters.momentua

basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.LastMomentum;
jkastekoPisuak = momentoPesos;

%

basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastModification =
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastModification +abs(ikastekoPisuak);
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.weightsMatrix =
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.weightsMatrix +
jkastekoPisuak;

basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastMomentum = momentoPesos;

momentoBias = correccionBias +
basqueNetObject.LearningParameters.momentua *
basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.LastMomentumBias;
jkastekoBias = momentoBias;

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.BiasMatrix =
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.BiasMatrix + ikastekoBias;
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastModificationBias =
basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.LastModificationBias + abs(ikastekoBias);
basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.LastMomentumBias = momentoBias;
basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.GuardadoMediaPesos =
zeros (basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.OutputSize,basqueNetOobject.Layers(LayerrPo
stua) .Name.InputSize);
basqueNetObject.Layers(LayerpPostua) .Name.GuardadoMediaBias =
zeros (basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.OutputSize,1);
end

end
function ikastekoPisuak = dropoutBN(basqueNetObject, momentoPesos, dropOutRate,
epoka, LayerPostua)
%DROPOUTBN Crea la matriz de aprendizaje tras DropOut
if eq(basqueNetObject.DropoutAdaptativo, true)
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastDropuotRate =
(LayerpPostua)* (basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.DropOutRate * exp(-0.1*(epoka-
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);

else

basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastDropuotRate =

basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.DropOutRate;

end

[filas, columnas] = size(momentoPesos);

matrizDrop = zeros(filas, columnas);

numcandidatos = round(filas*columnas*abs(1-
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastDropuotRate));

candidatosActivos = randperm(filas * columnas, numCandidatos);

matrizDrop(candidatosActivos) = 1/(1-
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.LastDropuotRate);

ikastekoPisuak = momentoPesos .* matrizDrop;

end

function moduloPesos = sacarModulo(basqueNetObject,partDev)
moduloPesos = norm(partDev) ;

end

(basqueNetObject.NumberofLayers / LayerPostua) * ...%% * (basqueNetObject.NumberofLayers
/ LayerPostua)

function [correccionPesos, correccionBias] = stocastic(basqueNetObject,
errorDeribatua, LayerPostua)
correccionPesos = basqueNetObject.LearningParameters.alpha *
errorDeribatua’ *
basqueNetObject.Layers(LayerpPostua).Name.LastInput';
correccionBias = basqueNetObject.LearningParameters.alpha * errorDeribatua';
if basqueNetObject.LearningParameters.dinamicAlpha
correccionPesos = (basqueNetObject.NumberofLayers / LayerPostua) *
correccionPesos;
correccionBias = (basqueNetObject.NumberofLayers / LayerPostua) *
correccionBias;
end

end

function [correccionPesos, correccionBias] = TlevenbergMarquard(basqueNetObject,
LayerPostua, errorDeribatua)
alpha = 10;
J = kalkulatuJakobianoBektorea(basqueNetObject, LayerPostua);
Jfila = reshape(J, 1,basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.InputSize
basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.OutputSize);
JBias = kalkulatulakobianoBektoreaBias(basqueNetObject, LayerPostua);

*

traspuesta = Jfila';

correccionPesos = (traspuesta * Jfila + alpha * eye(length(3fila))) \
(traspuesta *(errorbDeribatua));

traspuesta = JBias';

correccionBias = (traspuesta * JBias + alpha * eye(length(JBias))) \
(traspuesta * errorDeribatua);

end

function capaseEnPolares(basqueNetObject, X, Y)
capas = contarFullyConnected(basqueNetObject);
subplot(capas, 3,1)
surf(X,Y, basqueNetObject.AzkenekoEpokakoModuloak) ;
title('Deribatu partzialen moduluak');
fullyLayer = 0;
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for iterator =1 : 1 : basqueNetObject.NumberofLayers
if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, 'FullyConnected'))
fullyLayer = fullyLayer +1;
subplot(capas, 3, fullyLayer * 2 + fullyLayer - 1);
stri = strcat(string(iterator), '. Geruzako Pisuen modifikazio
akumul.');
if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize > 1
X = 1l:1:basqueNetObject.Layers(iterator) .Name.InputSize;
else
X =1;
end
if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.OutputSize > 1
Y = 1: 1: basqueNetObject.Layers(iterator).Name.OutputSize;
else
Y =1;
end
if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize > 1 &&
basqueNetObject.Layers(iterator).Name.OutputSize > 1
surf(X,
Y,basqueNetObject.Layers(iterator) .Name.LastModification);
else
if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize ==

plot(basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastModification', 'b*');
else

plot(basqueNetobject.Layers(iterator).Name.LastModification, 'b*"');
end
end
title(stri);
stri = strcat(string(iterator),

. Geruzako Biasen modifikazio
akumul.');
subplot(capas, 3, fullyLayer * 2 + fullyLayer);
plot(basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastModificationBias,
')
title(stri);
end
end
end
function capas = contarFullyConnected(basqueNetObject)
capas = 0;
for iterator = basqueNetObject.NumberofLayers : -1:1
if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, 'FullyConnected'))
capas = capas +1;
end
end
end

function Jacobianox = kalkulatuJakobianox(basqueNetObject, kapazenbakia)
if kapazenbakia == basqueNetObject.NumberofLayers
JacobianoX = 1;
end
for iterador = basqueNetObject.NumberofLayers: -1: kapazenbakia + 1
if iterador == basqueNetObject.NumberofLayers
JacobianoX = jakobianosLortu(basqueNetObject.Layers(iterador).Name);
else
if iterador ~= 1
if isa(basqueNetObject.Layers(iterador-1).Name, 'FullyConnected"')
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if basqueNetObject.Layers(iterador-1).Name.HaveResidual
JacobianoX = JacobianoX(1l:Tength(JacobianoX)-
basqueNetObject.Layers(iterador-1) .Name.InputSize);
end
end
end
JacobianoX = JacobianoX
jakobianosLortu(basqueNetObject.Layers(iterador) .Name);
end

s

end
end
function correccionPesos = equilibrar(basqueNetObject, LayerPostua,
correccionPesos)
for dim =1: size(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.weightsMatrix,
[B, I] = maxk(correccionPesos(dim,:), 5, 'ComparisonMethod','abs');
for elementos = 1 :
size(basqueNetObject.Layers(LayerPostua) .Name.weightsMatrix, 2)
if ismember(elementos, I)
correccionPesos(dim, elementos) = correccionPesos(dim,
elementos);
else
correccionPesos(dim, elementos) = 0;
end
end
end
end

D

end
end

2. AnalizaCapas fitxategia

3. classdef AnalizaCapas
%ANALIZACAPAS Summary of this class goes here
% Detailed explanation goes here

properties
Mod1i ficadorPeso
CurrentIndex
CurrentEpoch
regis
NivelCorteLoss
NivelCorteError
end

methods
function analizarcCapasObj = AnalizacCapas(numLayers,baskenetobj)
analizarcCapasoObj.ModificadorrPeso = struct();
analizarcCapasObj.ModificadorPeso.mapa = struct();
analizarcCapasoObj.ModificadorrPeso.mapa.epoca= struct();
analizarcCapasoObj.ModificadorrPeso.mapa.epoca(l) .patron = struct();
analizarcCapasobj.ModificadorrPeso.mapa.epoca(l).patron(l).valor = 0;

analizarcCapasoObj.ModificadorrPeso.mapa.epoca(l) .patron(l).Capa = struct();

analizarcCapasoObj.ModificadorrPeso.mapa.epoca(l) .patron(l).Capa(l) = struct(Q);

for iter = l:numLayers
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if isa(baskenetobj.Layers(iter).Name, 'FullyConnected')

analizarcCapasObj.Modificadorpeso.mapa.epoca(l).patron(l).Capa(iter).modificacionPesos =
baskenetobj.Layers(iter).Name.WeightsMatrix;

analizarcCapasObj.ModificadorpPeso.mapa.epoca(l).patron(l).Capa(iter).modificacionBias =
baskenetObj.Layers(iter).Name.BiasMatrix;
end
end
for iter = l:numLayers
if isa(baskenetobj.Layers(iter).Name, 'FullyConnected')

analizarcCapasObj.Modificadorreso.mapa.epoca(l).patron(l).Capa(iter).Jacobiano
baskenetObj.Layers(iter).Name.LastweightMatrix;

analizarcCapasObj.ModificadorpPeso.mapa.epoca(l).patron(l).Capa(iter).LastInput
baskenetObj.Layers(iter).Name.LastInput;
else

analizarcCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(l).patron(l).Capa(iter).Jacobiano
baskenetobj.Layers(iter).Name.ProcessMatrix;
end

end
analizarcCapasobj.Mod1ificadorreso.mapa.epoca(l).patron(l).Loss = 0;
analizarcCapasObj.CurrentIndex 0;
analizarcCapasObj.CurrentEpoch = 0;
analizarcCapasObj.regis = false;
analizarcCapasObj.NivelCorteLoss
analizarcCapasObj.NivelCorteError

o
o O
(Y2,

end

function analizarcCapasObj = incrementoPatron(analizarCapasobj,patron)
if analizarcCapasobj.regis
analizarcCapasObj.CurrentIndex = analizarcCapasObj.CurrentIndex + 1;

analizarcapasObj.Modificadorpeso.mapa.epoca(analizarcCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz
arcCapasobj.cCurrentIndex).valor = patron;
end
end

function analizarcCapasObj = incrementoEpoca(analizarCapasobj)
analizarcCapasObj.regis = true;
analizarcCapasObj.cCurrentEpoch = analizarCapasObj.CurrentEpoch + 1;
analizarcCapasObj.CurrentIndex 0;

end

function analizarcCapasObj = registrar(analizarCapasObj,LayerpPostua,
correcionBias, correcionPesos)
if analizarcCapasobj.regis

analizarcapasobj.Modificadorpeso.mapa.epoca(analizarcCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz
arcapasobj.cCurrentIndex).Capa(LayerPostua).modificacionPesos = correcionPesos;

analizarcCapasobj.ModificadorpPeso.mapa.epoca(analizarcCapasobj.cCurrentEpoch).patron(analiz
arcCapasobj.cCurrentIndex).Capa(LayerPostua).modificacionBias = correcionBias;
end
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end
function analizarCapasObj = registrarJacobiano(analizarcapasobj,LayerpPostua,
Jacobiano, LastInput)
if analizarcCapasoObj.regis

analizarcCapasObj.ModificadorpPeso.mapa.epoca(analizarcCapasobj.cCurrentEpoch).patron(analiz
arcCapasobj.CurrentIndex) .Capa(LayerPostua).Jacobiano = Jacobiano;
if(nargin == 4)

analizarcCapasObj.ModificadorpPeso.mapa.epoca(analizarcCapasobj.cCurrentEpoch).patron(analiz
arcCapasobj.CurrentIndex) .Capa(LayerPostua).LastInput = LastInput;
end
end
end

function analizarCapasObj = registrarLoss(analizarcCapasobj, Loss)
if analizarcCapasoObj.regis

analizarcCapasObj.ModificadorpPeso.mapa.epoca(analizarcapasobj.cCurrentEpoch).patron(analiz
arcCapasoObj.CurrentIndex).Loss = LOSS;
end
end

function analizarCapasObj = registrarerror(analizarCapasobj, error)
if analizarcCapasObj.regis

analizarcCapasObj.ModificadorpPeso.mapa.epoca(analizarcapasobj.CurrentEpoch).patron(analiz
arCapasoObj.CurrentIndex).error = error;
end
end

function [analizarCapasObj, sugerirParo, sugerirCambio] =
analizarevolucionRed(analizarCapasobj)
if analizarcCapasobj.regis
promedioLoss =
mean(abs (analizarcapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasobj.CurrentEpoch).patr
on(l:Tength(patron)).Loss));
promedioError =
mean(abs (analizarcapasobj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarcapasobj.CurrentEpoch).patr
on(1l:Tength(patron)).error));
lossEsAlto = promedioLoss > NivelCortelLoss;
erroresAlto = promedioError > NivelCorteError;
sugerirParo = ~lossgesAlto;
sugerirCambio = sugerirParo & erroresAlto;
end
end
end
end

3. Layer fitxategia

classdef Layer
%LAYER Summary of this class goes here
% Detailed explanation goes here

properties
Name
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end

methods
function layerobject = Layer(name)
%LAYER Construct an instance of this class
%  Detailed explanation goes here
layerobject.Name = name;
end
function [output, layerobject] = process(layerobject, input)
[output, layerobject] = internalProcess(layerObject, input);
end
function partbev = backward(layerobject, previouLayerBackward)
partDev = internalBackward(layerObject, previouLayerBackward);
end
function kaparenDeribatua = jakobianosLortu(layerobject)
kaparenDeribatua = internalJakobianoaLortu(layerobject);
end
end
methods (Access = protected)
function [output, layeroObject] = internalProcess(layerobject, input)
output = input;
Tayerobject = layerobject;
end
function partDev = internalBackward(layerobject, previouLayerBackward)
partbev = ones(l, Tength(previousLayerBackward));

end

function kaparenDeribatua = internalJakobianoaLortu(layerobject)
kaparenDeribatua = ones(l, length(previousLayerBackward));

end

end
end

4. FullyConnected fitxategia

classdef FullyConnected < Layer
%FULLYCONNNECTED Summary of this class goes here
% Detailed explanation goes here

properties
InputSize
OoutputSize
weightsMatrix
BiasMatrix
Seed
LastInput
Lastoutput
LastMomentum
LastMomentumBias
weightSum
DropOutRate
LastDropuotRate
GuardadoMediaPesos
GuardadoMediaBias
LastModification
LastModificationBias
LastweightMatrix

-132 -



Sare Neuronalen ikasketa analisia eta proposatutako hobekuntzak

HaveResidual
end

methods
function fullyConnectedobject
residual)
if(nargin < 5)
dropout

FullyConnected(name,inputSize, outputSize, seed,

dropout,

0;
end
if(nargin < 6)

residual = false;

end
fullyConnectedobject@Layer(name);
fullyConnectedobject.InputSize
fullyConnectedobject.OutputSize
fullyConnectedobject.Seed = seed;
rng(fullyConnectedobject.Seed);
fullyConnectedobject.weightsMatrix

1,1,outputSize,inputSize)./outputSize;
fullyConnectedobject.BiasMatrix = random('uniform',-

1,1,outputSize,1l)./outputSize;
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.

inputSize;
outputSize;

random('uniform', -

LastMomentum

= zeros(outputSize,inputSize);
LastMomentumBias zeros(outputSize,1);

LastModification zeros(outputSize,inputSize);

fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.

LastModificationBias = zeros(outputSize,1l);
DropOutRate dropout;

LastDropuotRate = dropout;

GuardadoMediaPesos = zeros(outputSize,inputSize);
GuardadoMediaBias = zeros(outputSize,1l);

fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
end
function fullyConnectedobject eraseLastModification(fullyConnectedobject)
fullyConnectedobject.LastModification
zeros (fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedobject.InputSize);
fullyConnectedobject.LastModificationBias
zeros(fullyConnectedoObject.OutputSize,1);

LastweightMatrix = fullyConnectedobject.weightsMatrix;
HaveResidual residual;

end

function fullyConnectedobject
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.
fullyConnectedobject.

resizeInputs(fullyConnectedobject, newSize)
InputSize newsSize;

weightsMatrix =[];

LastMomentum = [];

LastModification = [];

GuardadoMediaPesos =[];

LastweightMatrix =[];

weightsMatrix random('uniform', -

1,1, fullyConnectedobject.OutputSize,fullyConnectedobject.InputSize)./fullyConnectedobjec
t.outputSize;
fullyConnectedobject.LastMomentum
zeros (fullyConnectedobject.OutputSize,fullyConnectedobject.InputSize);
fullyConnectedobject.LastModification
zeros (fullyConnectedobject.OutputSize,fullyConnectedobject.InputSize);
fullyConnectedobject.GuardadoMediaPesos
zeros (fullyConnectedobject.OutputSize,fullyConnectedobject.InputSize);
fullyConnectedobject.LastweightMatrix = fullyConnectedobject.weightsMatrix;
end
function fullyConnectedobject resizeoutputs(fullyConnectedobject, newSize)
fullyConnectedobject.OutputSize newSize;
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fullyConnectedobject.weightsMatrix = [];
fullyConnectedobject.BiasMatrix = [];
fullyConnectedobject.LastMomentum = [];
fullyConnectedObject.LastMomentumBias = [];
fullyConnectedobject.LastModification = [];
fullyConnectedobject.LastModificationBias = [];
fullyConnectedobject.GuardadoMediaPesos = [];
fullyConnectedobject.GuardadoMediaBias = [];
fullyConnectedobject.LastweightMatrix = [];

fullyConnectedobject.weightsMatrix = random('uniform',-
1,1, fullyConnectedobject.outputSize,fullyConnectedobject.InputSize)./fullyConnectedobjec
t.outputSize;
fullyConnectedobject.weightsMatrix = fullyConnectedobject.weightsMatrix .*
eye(fullyConnectedobject.outputSize,fullyConnectedobject.InputSize);
fullyConnectedobject.BiasMatrix = random('uniform',-
1,1,fullyConnectedobject.outputSize,1)./fullyConnectedObject.OutputSize;
fullyConnectedobject.LastMomentum =
zeros (fullyConnectedobject.OutputSize, fullyConnectedObject.InputSize);
fullyConnectedobject.LastMomentumBias
zeros (fullyConnectedobject.OutputSize,1);
fullyConnectedobject.LastModification =
zeros (fullyConnectedobject.outputSize, fullyConnectedObject.InputSize);
fullyConnectedobject.LastModificationBias =
zeros(fullyConnectedobject.outputSize,1);
fullyConnectedobject.GuardadoMediaPesos =
zeros (fullyConnectedobject.OutputSize, fullyConnectedObject.InputSize);
fullyConnectedobject.GuardadoMediaBias =
zeros(fullyConnectedobject.outputSize,1);
fullyConnectedobject.LastweightMatrix = fullyConnectedobject.weightsMatrix;
end

end
methods (Access = protected)
function [output, TayerObject] = internalProcess(layerobject, input)
Tayerobject.LastweightMatrix = layerObject.weightsMatrix;
if isequal(size(input),[layerobject.InputSize, 1])
output = layeroObject.weightsMatrix * double(input) + ...
Tlayerobject.BiasMatrix;
else
output = zeros(layerObject.OutputSize, 1);
end
Tayerobject.LastInput =input;
Tayerobject.LastOutput = output;
end
function partbev = internalBackward(layerobject, previouLayerBackward)
partbDev = previouLayerBackward * layerObject.LastweightMatrix;
end
function kaparenDeribatua = internalJakobianoaLortu(layerobject)
kaparenDeribatua = layerObject.LastWeightMatrix;
end

end
end

-134 -



Sare Neuronalen ikasketa analisia eta proposatutako hobekuntzak

5. ProcessingLayer fitxategia

classdef ProcessingLayer < Layer

properties
Size
ProcessMatrix
end
methods
function processinglLayerObject = ProcessingLayer(name, size)
processingLayerObject@Layer(name);
processingLayerObject.Size = size;
processingLayerObject.ProcessMatrix = zeros(size);
end
function processinglLayerobject = resize(processingLayerobject,newSize)
processingLayerObject.Size = newSize;
processingLayerObject.ProcessMatrix =[];
processingLayerObject.ProcessMatrix = zeros(newSize);
end
end

methods (Access = protected)
function partbDev = internalBackward(layerobject, previouLayerBackward)
partbDev = previouLayerBackward * layerObject.ProcessMatrix;
end
function kaparenberibatua = internalJakobianoaLortu(layerobject)
kaparenDeribatua = layeroObject.ProcessMatrix;
end
end
end

6. RelulLayer fitxategia

classdef ReluLayer < ProcessingLayer
methods
function reluLayerobject = ReluLayer(name, size)
reluLayerobject@ProcessingLayer(name, size);
reluLayeroObject.Size = size;

end
end
methods (Access = protected)
function [output, TayerObject] = internalProcess(layerobject, input)
if(length(input) ~= layerObject.Size)
output = zeros(layerObject.Size, 1);
else
output = zeros(layeroObject.Size,1);
for iterator=1l:layeroObject.Size
if input(iterator) < 0
output(iterator) = 0;

Tayerobject.ProcessMatrix(iterator, iterator) = 0;

else
output(iterator) = input(iterator);
Tayerobject.ProcessMatrix(iterator, iterator) = 1;

end

end
end
end
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end
end

7. SigmoidLayer fitxategia

classdef SigmoidLayer < ProcessingLayer
%DIGMOID Summary of this class goes here
% Detailed explanation goes here
methods
function objSigmoidLayer = SigmoidLayer(name,size)
%DIGMOID Construct an instance of this class
%  Detailed explanation goes here
objSigmoidLayer@pProcessingLayer(name, size);
end
end
methods (Access = protected)
function [output, layeroObject] = internalProcess(layerobject, input)
%PROCESS Apply the RELU operation on inputs
%  Implementation of the class Layer method
output = zeros(layerobject.Size, 1);
for iterator=1:layeroObject.Size
output(iterator) = 1/(1 + exp(-input(iterator)));
if layerobject.Size > 1
Tlayerobject.ProcessMatrix(iterator, iterator) = output(iterator) *
(1 - output(iterator));
else
layerobject.ProcessMatrix = output * (1 - output);
end
end
end
end
end

8. SoftMaxLavyer fitxategia

classdef SoftMaxLayer < ProcessingLayer
methods
function softMaxLayeroObject = SoftMaxLayer(name, size)
softMaxLayerobject@ProcessingLayer(name,size);
end
end
methods (Access = protected)
function [output, TayerObject] = internalProcess(layerobject, input)
output = zeros(layeroObject.Size, 1);
divisor = 0;
for iterator = 1: length(input)
divisor = divisor + exp(input(iterator));
output(iterator) = exp(input(iterator));
end
if divisor ~= 0
output = output / divisor;
end
Tayerobject.ProcessMatrix = diag(output) - (output .* output);
end
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end

end

9. Ikasketak fitxategia

classdef Ikasketak
properties

end

alpha

ikasketa

epocas

momentua
errorekinEpokak
minibatch
entrenamendua
mu
randomizeInput
normalizeLearning
dinamicAlpha;

methods

function ikasketaobjetua = Ikasketak(alpha, ikasketa, epocas, momentua,
errorekinepokak, miniBatch, entrenamendua, randomizeInput, normalizeLearning,

dinamicAlpha)

if(nargin < 1)
alpha = 0.01;
end
if(nargin < 2)
jkasketa = MSEIkasketa;
end
if(nargin < 3)
epocas = 10;
end
if(nargin < 4)
momentua = 0.02;
end
if(nargin < 5)
errorekinEpokak = 10;
end
if(nargin < 6)
miniBatch = 1;
end
if(nargin < 7)
entrenamendua = 'SGD';
end
if(nargin < 8)
randomizeInput =false;
end
if(nargin < 9)
normalizeLearning = false;
end
if(nargin < 10)
dinamicAlpha = false;
end
ikasketaobjetua.alpha = alpha;

ikasketaoObjetua.ikasketa = ikasketa;

ikasketaObjetua.epocas = epocas;
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ikasketaObjetua.momentua = momentua;
ikasketaoObjetua.errorekinEpokak = errorekinEpokak;
ikasketaoObjetua.minibatch = miniBatch;
ikasketaoObjetua.entrenamendua = entrenamendua;
ikasketaObjetua.mu = 1;
ikasketaObjetua.randomizeInput = randomizeInput;
ikasketaoObjetua.normalizeLearning = normalizeLearning;
ikasketaoObjetua.dinamicAlpha = dinamicAlpha;

end

end
end

10. IkasketaFuntzioa fitxategia

classdef IkasketaFuntzioa
methods
function ikasketaFuntzioObjetua = IkasketaFuntzioa()

end

function error = erroreakalkulatu(ikasfobj, irteera, esperotakoIrteera)
error = barrukoErroreakalkulatu(ikasfobj,irteera, esperotakoIrteera);
end

function errorDeribatua = backward(ikasfobj, irteera, esperotakoIrteera)
errorDeribatua = barrukoErrorDeribatua(ikasfobj, irteera,
esperotakolIrteera);
end
end
methods (Access = protected)
function error = barrukoErroreakalkulatu(ikasfobj, irteera, esperotakoIrteera)
error = esperotakoIrteera - irteera;
end
function errorDeribatua = barrukoErrorDeribatua(ikasfobj, irteera,
esperotakoIrteera)
errorbDeribatua = ones(1l,length(irteera));
end
end
end

11. MSEIlkasketa fitxategia

classdef MSEIkasketa < IkasketaFuntzioa
methods (Access = protected)
function error = barrukoErroreakalkulatu(ikasfobj,irteera, esperotakoIrteera)
error = (1/2) * (abs(esperotakoIrteera - irteera).A2);
end
function errorDeribatua = barrukoErrorDeribatua(ikasfobj,irteera,
esperotakoIrteera)
errorDeribatua = (esperotakoIrteera - irteera)';
end
end
end
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12. EntropiaGurtzatutakolkasketa fitxategia

classdef EntropiaGurtzatutakoIkasketa < IkasketaFuntzioa
%ENTROPIAGURTZATUTAKOIKASKETA Summary of this class goes here
% Detailed explanation goes here

methods (Access = protected)
function error = barrukoErroreakalkulatu(ikasfobj,irteera, esperotakoIrteera)
error = -sum( esperotakoIrteera .* log(irteera));
end
function errorberibatua = barrukoErrorberibatua(ikasfobj,irteera,
esperotakoIrteera)
errorDeribatua = (-(esperotakolrteera - irteera))';
end
end
end
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