Sieci neuropodobne V, sieci nieliniowe wielowarstwowe cd.

Przyspieszanie uczenia: Bezwladnosé

Podobnie jak przy MADALINE przyspieszenie uczenia mozna uzyska¢ poprzez
dodanie cztonu bezwladnoéci do formuly zmiany wag:

: o0Q :
AwP Ut = _p + aAw? @)
q P q
« powinna by¢ pomiedzy 0 a 1, czesto wybierana jest warto$é¢ 0.9.

Dla prawie ptaskiej powierzchni kosztu

n_0Q
AP ~ — 1 9%
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Chwilowe fluktuacje E;afp wplywaja na Awl ze wspélezynnikiem 7 a dtugofalowe
q

przyspieszenie jest rzedu ﬁ

n = 0.0476, z lewej a = 0, z prawej a = 0.5
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Przyspieszanie uczenia: Adaptacyjny dobdér parametréw (1)

Ogodlnie: sprawdza si¢ czy okreslona modyfikacja wag rzeczywiscie zmniejszyta
funkcje kosztu Q. Jesli nie, to trzeba zmniejszy¢ n.

Czesto stosowany schemat zmiany #:

+a dla AQ <0 systematycznie
An=4 —by dla AQ >0
0 dla pozostalych przypadkoéow

W przypadku wykonania blednego kroku, warto go wycofaé.



Sieci neuropodobne V, sieci nieliniowe wielowarstwowe cd.

Przyspieszanie uczenia: Adaptacyjny dobdér parametréw (2)

RESILIENT BACKPROPAGATION — do zmiany wag wykorzystujemy jedynie
informacje o znaku gradientu:
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0 dla pozostatych przypadkdbw

gdzie: Q) jest miara bledu po prezentacji wszystkich bodzcéw, za§ Af @,
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Ar G=1  dla pozostalych przypadkéw

gdzie 0 <~ <1 <n™.

Dodatkowo ustala si¢ ograniczenie na mozliwe wartosci A, < Ag < Anmaz-
Standardowo A &~ 1078 a A, e & 50

Dla sigmoidalnych funkcji odpowiedzi metoda ta moze poprawi¢ uczenie w
obszarze ogonéw sigmoidy, gdzie warto$é¢ gradientu jest bardzo mala.
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Przyspieszanie uczenia: Inne procedury minimalizacji (1)

METODA NAJSZYBSZEGO SPADKU. Kolejnej wartosci wagi szukamy wzdtuz
prostej wyznaczonej przez poprzedni wektor wag w(/) i kierunek d/), zmieniajac
A tak, aby zminimalizowaé¢ @

wUtD) — w(@ 4 \d®
Kierunek d wybieramy przeciwnie do gradientu @
d¥ — —VQ(W(j))
Zauwazmy, ze stary i nowy kierunek minimalizacji sa ortogonalne:

P , , , ,
— 9 o(w® 4 Ad@) — g0 . (G+1)
0= 72Q(w! +2d) =d . vQ(wU D)
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Przyspieszanie uczenia: Inne procedury minimalizacji (2)

METODA GRADIENTU SPRZEZONEGO Poprzednia metode mozna udoskonali¢
przez rezygnacje z ortogonalnosci kolejnych krokéw:

dU+h — _VQ(W(j+1)) + 4dW)

i trzeba chytrze dobraé¢ (§ tak, aby jak najmniej psué efekt osiagniety w
poprzednim kroku. Nowy kierunek szukania powinien wiec by¢ taki, aby z
doktadnoscia pierwszego rzedu nie zmieniat sktadowej gradientu, ktora w
poprzednim kroku zostata wyzerowana. A zatem chcemy, aby z doktadnoécia do

wyrazéw pierwszego stopnia, spelnione byto:

d@ . VQ(w(j) + )\d(jJrl)) =0
praktyczny sposob na znalezienie § spelniajacego powyzszy warunek podaje
regula Polaka-Ribiere‘a:

(VQ(wUH)) - vQ(w)) - VQ(wlU+D)
(VQ(w())?

3=
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Przyspieszanie uczenia: Inne procedury minimalizacji (3)

METODY QUASI-NEWTONA oryginalna metoda Newtona polega na minimalizacji
funkcji kosztu z wykorzystaniem drugich pochodnych.

Rozwijajac Q(w) wokol biezacego wektora wag wo mamy:

Q(W) = Q(WU) + (W 7W0) : VQ(WO) + %(W *Wo) -H - (W 7W0) —+ ... (*)

8%Q

gdzie H;; = Dby
Rézniczkowanie (*) daje:
VQ(w)=VQ(wo)+H: - (w—wg)+...
cheemy znalezé minimum @ czyli spelnié¢ warunek VQ(w) = 0:
VQ(wo)+ H - (w—wp)=0
stad:
w =wo + H 'VQ(wy))
Wzér ten mozna stosowaé iteracyjnie.

Metoda w oryginalnej postaci jest bardzo kosztowna obliczeniowo (O(n?)) i jest
niestabilna numerycznie. Stad tez realne implementacje sa nieco inne i
zasadniczo polegaja na iteracyjnej aktualizacji hesjanu. Zwykle wymaga mniej
krokéw niz metoda gradientéw sprzezonych, ale w kazdym kroku jest wiecej
obliczen i trzeba mie¢ pamieé¢ na przechowywanie hesjanu.
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Przyspieszanie uczenia: Inne procedury minimalizacji (4)

LAVENBERG-MARQUARDT Metoda ta korzysta z faktu, ze hesjan moze by¢
przyblizony przez:
H~JTJ
gdzie: J — macierz jakobiego
natomiast
VQ(W(J‘)) - JT(Z(j) — y(j))
W metodzie tej wagi zmieniamy:

wit) — w0 4 [JTJ + u[]*le(z(j) - y(j))

dla = 0 jest to metoda Newtona z przyblizong warto$cig hesjanu, dla u duzego
metoda dazy do zwyklej metody gradientowej. Metoda Newtona jest szybsza i

doktadniejsza w poblizu minimum Q).

1 jest zmniejszane po kazdym udanym kroku a zwiekszane jesli w danym kroku

Q wzroslo.

Sieci neuropodobne V, sieci nieliniowe wielowarstwowe cd.

Podsumowanie metod przyspieszania uczenia

Ogodlnie: Za szybkos¢ ptacimy iloscia koniecznej pamieci i wymagana precyzja

obliczen

Algorytm Lavenberg-Marquardt jest najszybszym algorytmem w
problemach aproksymacji funkcji dla sieci o $redniej wielkosci (do kilkuset
wag). Prowadzi tez, na og6l, w tych problemach do lepszego dopasowania w
sensie bledu sredniokwadratowego od pozostalych algorytmow. Jest jednak

kosztowny jesli chodzi o zapotrzebowanie na pamiec.

Resilient Backpropagation wydaje sie by¢ najlepszy w problemach
rozpoznawania wzorcow, ale nie nadaje sie w zasadzie do aproksymacji
funkcji. Nie jest pamigciozerny.

Algorytm gradientéw sprzezonych jest najbardziej uniwersalnym
algorytmem. Ma umiarkowane wymagania co do ilo$ci pamieci.

Zwykla metoda gradientowa jest najwolniejsza, ale moze to by¢ uzyteczne

jesli bardziej niz na czasie zalezy nam na generalizacji.
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Minima lokalne

Wiszystkie metody minimalizacji funkcji kosztu moga utknaé¢ w minimach
lokalnych. Kilka metod, ktére moga poméc zmniejszy¢ problemy z minimami
lokalnymi:

unikniecie wysycenia sigmoid juz na samym poczatku uczenia. Np. dla
unormowanego wejscia i dla sigmoidy z § = 1 wybranie poczatkowych wag
losowych o takich wartoéciach, ze $rednie pobudzenie neuronu e jest

mniejsze, ale nie za bardzo niz 1 (mozna losowaé¢ wagi rzedu \/ka gdzie k;

ilosé wejé¢ do jednostki i);
poprawianie wag po kazdej prezentacji wzorca, przy czym wzorce
prezentowane sa w losowej kolejnosci;

zastosowanie jednostek stochastycznych — gradient oraz dodatkowy
parametr T' temperatura kontroluja prawdopodobienstwo zmiany wagi w
okreslonym kierunku;

delikatne losowe zmiany wag;

przy kazdej prezentacji wzorca dodawanie do niego troszke szumu

Dodanie szumu zawsze spowolni proces uczenia, przy czym malta dawka moze
poméc uniknaé miniméw lokalnych, duza — znacznie spowalnia uczenie.
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Twierdzenie o potencjalnych mozliwosciach sieci

Sie¢ nieliniowa conajmiej dwuwarstwowa moze aproksymowaé¢ dowolna funkcje

swoich wejs$¢, ze z gory zadana dokladnoscia.

Konieczna jest jedynie dostatecznie duza ilo$¢ jednostek w warstwach ukrytych.

Do aproksymacji dowolnej funkcji ciaglej wystarcza jedna warstwa ukryta.

Dowdéd nieformalny:

1.

2.

Kazda “rozsadna” funkcja F;{X}y} moze by¢ przedstawiona jako liniowa
kombinacja “wypuklosci”, z ktorych kazda jest rozna od zera tylko w poblizu
Xk

Takie “wypuktosci” mozna skonstruowaé¢ z dwoch warstw ukrytych.

Gdzie jest problem?

twierdzenie méwi jedynie o istnieniu rozwiazania
w ogblnoéci nie wiadomo ile jednostek w warstwach stanowi “dostatecznie
duza ilo$é¢”

nie ma gwarancji, ze problem da sie rozwiaza¢ metoda wstecznej propagacji
bledu.
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Reprezentacja danych — preprocesing
Przyktad: Predykat dwu lub wiecej grup

Sygnal wejdciowy pierwotny  Wrynik  Permutacja sygnalu wejSciowego

== == = F-—FF-—-
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-4+ —— +1 ———+++44

Dla sieci o potaczeniach zupelnych miedzy warstwami jest to bardzo trudne
zadanie — sie¢ ta nie ma wbudowanej wiedzy o tym, ze kolejnos¢ znakow jest
istotng cecha.

Trywialne twierdzenie: uczenie sieci zawsze sie uda jesli zastosujemy prawidlowy
préprocesor.

Jedli w problemie wystepuja symetrie, to o ile to mozliwe warto przeniesé ich
analize do fazy preprocesingu, bo powoduja one powstanie w funkcji kosztu
okresowosci, wielokrotnych miniméw lokalnych, ptaskich dolin i wyzyn.

Ze standardowych technik przygotowywania danych (nie tylko dla sieci
nuropodobnych) warto rozwazyé: wyskalowanie danych, normalizacje danych,
przeprowadzenie analizy sktadowych gtéwnych.
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Co to jest generalizacja?

e N
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Poprawianie generalizacji (1)

WCZESNE ZATRZYMYWANIE UCZENIA Zbiér dostepnych danych dzielimy na trzy
czedci. Pierwszy podzbiér uzywamy do uczenia sieci. Drugi podzbidr jest
uzywany do monitorowania btedu na nieznanych danych. Zazwyczaj w
poczatkowej fazie uczenia nastepuje zmniejszanie bledu na zbiorze uczacym i na
zbiorze monitorujacym.

Oczekujemy, ze w pewnym momencie blad na zbiorze monitorujacym zacznie
rosnaé. Jedli jest to efekt systematyczny to zatrzymujemy uczenie i wracamy do
wag z minimum bledu na zbiorze monitorujacym.

Trzeci podzbiér stuzy do testowania jakosci generalizacji.

Pertormance i 0o068TES2, Gost 0

s 6 o4 02 0 o0z 04 05 o8 3 B W W
130 Epochs

Y08 s o2 w02 %z o4 o0s 08 1

Bez stopu Monitorowanie btedu 7 wczesnym stopem
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Optymalizacja architektury — obcinanie i zanikanie wag (1)

Pomyst: zacznijmy od duzej sieci i po pewnym cyklu uczenia przeanalizujmy
potaczenia w sieci usuwajac mato istotne potaczenia lub jednostki. Nastepnie

powtorzmy uczenie.

Mozna sprébowaé tak zmodyfikowaé regute zmiany wag, aby polaczenia

nieistotne same dazyty do 0;
po standardowym kroku uczenia

zmniejszamy wagi:

wh (G+1) — (1—e)w? € (%)

Jest to réwnowazne modyfikacji @:

Q=Qot 573 (wf)’
raq

przy € = ny. Konsekwencje:

: : 3 “ 9
e rozwiazanie jest “gltadsze

e wygtadzenie funkcji kosztu likwidu-

je cze$¢ miniméw lokalnych
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Obcinanie i zanikanie wag (2)

Powyzsza funkcja kosztu prowadzi do preferowania wiekszej liczby malych wag

zamiast jednej duzej. Sytuacje poprawia wyrazenie:

1~ (wp)
Q=CQo+ 37 %: W
co jest rownowazne (*) przy e = W Dzigki temu male wagi zanikaja
szybciej niz duze. To zalatwia problem zanikania niepotrzebnych potaczen.
Aby zautomatyzowaé usuwanie zbednych jednostek mozemy zastosowac:
oo _m
1+ 5, (wh)’]
dla wszystkich wejsé do jednostki p.

Powoduje to szybsze zanikanie wag dla jednostek, ktére maja mate wagi
wejSciowe.
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Podsumowanie o sieciach jednokierunkowych z algorytmem
wstecznej propagacji bltedu
Sieci te nadaja si¢ do:
e aproksymacji odwzorowan przy zadanych jedynie danych wej$cie—wyjscie
e klasyfikacji danych wejéciowych
Poréwnanie z metodami klasycznymi — algorytmicznymi:
e aproksymacja — ostroznie z generalizacja
e klasyfikacja sieciami vs. analiza dyskryminacyjna

e czarna skrzynka



