Wyktad 3: Uczenie nadzorowane warstwowych
siecl neuronowych

Sieci warstwowe zlozone z neurondw nieliniowych

W przeciwienstwie do neuronow liniowych, faczenie neuronéw nieliniowych w
sieci ma sens - prowadzi do jakosciowego zwigkszenia mozliwosci
adaptacyjnych tak powstatego systemu. Wielu odwzorowan realizowalnych
przy pomocy nieliniowej sieci dwuwarstwowej nie da si¢ osiggnac pojedynczg
warstwg neuronow.

Oznaczenia:
M liczba warstw
k indeks warstw (k=0 — wejscia sieci)

N, liczba neurondéw w k-tej warstwie, b=l M

(Lk) l-ty neuron w k-tej warstwie, /=1... N,

Problem:
Jak znalez¢ btad popetiany przez neurony z warstw

ukrytych?
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Da si¢ wykazac, ze jesli sie€ jako cato$¢ ma stosowac si¢ do reguty
najwickszego spadku gradientu, to btedy neuronow w warstwach ukrytych
muszg by¢ zdefiniowane nast¢gpujaco [Rume86]:
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Oznacza to, ze btad danego neuronu w 1-tej warstwie jest rowny sumie btedow
popetionych przez neurony z warstwy 1+1-szej wazonych po wagach
taczacych ten neuron z neuronami tej warstwy. Potwierdza to intuicja: udziat
neuronu warstwy ukrytej w bledzie popetnionym przez nastepng warstwe musi
by¢ silg rzeczy proporcjonalny do wag taczacych go z "nastgpnikami".
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Natychmiastowym nastepstwem powyzszej formuly jest tzw. algorytm
wstecznego progagacji/rzutowania bledu (backpropagation).



Algorytm wstecznej propagacji bledu (backpropagation,
BP):

Podaj na wejscie sieci kolejny wektor wymuszen x.

2. Przepropaguj wymuszenie przez sie¢, obliczajgc pobudzenia
neurondOw w kolejnych warstwach, az do warstwy wyjsciowe;.

3. Wektor wyj$¢ otrzymany w warstwie wyjsciowe]  y porownaj z
wektorem uczacym/oczekiwanym z 1 oblicz na tej podstawie btedy
0 popetnione przez neurony tej warstwy.

4. Zgodnie z formulg dokonaj wstecznej propagacji btedu do
kolejnych warstw ukrytych, tj. do ostatniej, przedostatniej itd., az
do osiggniecia warstwy wyjsciowe;.

5. Dla kazdego neuronu w sieci dokonaj modyfikacji wartosci wag
stosownie do wielkosci popetnionego btedu.

6. Sprawdz, czy blad sredniokwadratowy popetniany przez sie¢ dla
wszystkich przyktadow ze zbioru uczacego O spadt ponizej
zadanej wartosci  Qy,; jesli tak - zakoncz prace, w przeciwnym
razie przejdz do kroku 1.

Autorstwo:
Bryson, Ho, 1969
Werbos, 1974
Parker, 1985

Rumelhart, Hinton, Williams: Parallel distributed processing. 1986

Zalety BP:

- prostota: w rzutowaniu bledu uzywa sie¢ tych samych wspédtczynnikow co w
propagacji pobudzenia, tj. wag;

- lokalny charakter: btad 6 neuronu w warstwach ukrytych zalezy jedynie od
btedow neuronow, do ktorych przylaczone jest jego wyjscie
= tatwos$¢ rownoleglych realizacji sprzetowych.



Interpretacja graficzna procesu uczenia

Przestrzen konfiguracji

Rozpieta w tylu wymiarach, ile parametrow modyfikowanych podczas
uczenia posiada sie¢. Stan/konfiguracja sieci w danej chwili jest
reprezentowana w tej przestrzeni jako punkt, ktory przemieszcza si¢ w
wskutek uczenia.

Uwaga!
Przestrzeni konfiguracji nie nalezy myli¢ z przestrzenia
wzorcoOw/przyktadow.

Krajobraz energetyczny (energy landscape), inaczej krajobraz funkcji btedu Q

Kazda sie¢ posiada funkcje energetyczng lub funkcje btedu, pozwalajaca
wyznaczy¢ energi¢ lub blad popetniany przez sie¢ w danej konfiguracji.
Funkcje te mozna przedstawi¢ w postaci wykresu rozpietego "ponad"
przestrzenig konfiguracji (pojawia si¢ dodatkowy wymiar). Przy takiej
interpretacji dziatanie algorytmu polega na znajdowaniu minimum
(najchetniej globalnego) w krajobrazie energetycznym.



Parametry reguty delta 1 algorytmu wstecznej propagacji
btedu

- poczatkowa konfiguracja wektora wag w:

niewielkie wartosci losowe (dotyczy to wigkszosci algorytmdw uczacych).
- wspoiczynnik predkosci uczenia n

Decyduje o wptywie bledu popetnianego przez neuron na korekte wartosci
wag. Wiasciwy dobor ma kluczowe znaczenie dla predkosci zbieznosci
algorytmu:

- zbyt mala warto$¢ spowalnia proces uczenia 1 zwigksza ryzyko
wpadniecia w putapke lokalnego minimum (punkt reprezentujacy
konfiguracje sieci porusza si¢ "matymi kroczkami" po krajobrazie
energetycznym)
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- przy zbyt duzej wartosci istnieje ryzyko braku zbieznosci:

Y

- dynamiczna modyfikacja wspotczynnika n w trakcie uczenia
(najczescie] duza warto$¢ poczatkowa 1 stopniowe zmniejszanie)
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Czton momentu (bezwtadnosci)
Metoda najwigkszego spadku gradientu, opisana formulg (2.5):
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sktania i-tg wage do zmiany wartosci stosownie do biezacej wartosci gradientu
w chwili j, bez wzgledu na dotychczasowy przebieg uczenia . W wielu
przypadkach powoduje to zbyt chaotyczne nadazanie wektora wag za wektorem
pobudzen; jest to szczegodlnie widoczne przy stosowaniu modyfikacji wag po
prezentacji kazdego wzorca.

Dlatego formuteg te rozbudowuje si¢ czesto o tzw. czlon bezwtadnosci
(momentum,):
JQ' _
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Uzaleznia on (przez wspotczynnik o) wartos¢ biezacej modyfikacji wagi od
modyfikacji przeprowadzonej w kroku poprzednim. Im wieksze o w stosunku
do m, tym algorytm jest bardziej stabilny. Z reguly przyjmuje si¢ a=0.9.



Poréwnanie procesu uczenia bez 1 z cztonem momentu
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Problem doboru 1losci warstw ukrytych

Pojedynczy neuron dzieli przestrzen wejsciowa na dwie potprzestrzenie

przedzielone (hiper)plaszczyzna.
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Dwie warstwy neuronow s3 zdolne do wycigcia z przestrzeni wejsciowe;j
dowolnej wypuktej bryty.

Dodanie trzeciej warstwy neurondw umozliwia "sklejanie" ze sobg bryt
rozpoznawanych przez drugg warstwe, co daje mozliwos¢ definiowania
dowolnych podziatow w przestrzeni wejsciowe;.



Problem doboru wielkosci warstw ukrytych

Problem doboru rozmiaru pojedynczej warstwy pozostaje do dzi§ otwarty. Brak
jednoznacznej reguty okreslajacej optymalny rozmiar danej warstwy sieci przy
danym zbiorze uczacym. Znane sg jedynie ogélne zalecenia, podyktowane
intuicja 1 doswiadczeniem praktycznym:

- zbyt mala wielkos$¢ warstw czyni sie¢ niezdolng do adaptacji do zadanego
zbioru przyktadow/wymuszen: w trakcie uczenia btad sredniokwadratowy
utrzymuje duzg wartos¢

- zbyt duze warstwy wprowadzaja ryzyko tzw. "uczenia na pamigc":
dysponujac duza liczba neurondéw sie¢ "obejmuje" kazdym z nich malg
grupe¢ przyktadow (w skrajnym przypadku pojedynczy wzorzec), unikajac
bardziej kosztownego poszukiwania jakiej$ generalizacji



Kiedy przeprowadza¢ modyfikacje wag ?

Dwa modele
«  tzw. batch updating:

Przy prezentacji kolejnych przyktadéw poprawki wartosci wag Aw s3
kumulowane. Co pewng liczbe prezentacji (z reguly rowng rozmiarowi
zbioru uczacego, tzw. epoka/epoch) wagi sa modyfikowane przy pomocy
tych skumulowanych poprawek.

- modyfikacja przyrostowa:

Poprawki obliczone przy prezentacji wzorca sg uzywane bezposrednio (w
tym samym kroku algorytmu) do modyfikacji wag.

Powszechnie uwaza si¢, ze  batch updating obcigzone jest powazng wada:
podczas kumulacji poprawek wartosci wag moze zachodzi¢ ich wzajemne
znoszenie si¢. Wypadkowa poprawka moze by¢ nieznaczna, mimo ze podczas
prezentacji poszczegdlnych wzorcow dziatanie neuronu obarczone byto
znacznym bledem. Powoduje to obnizenie "ruchliwosci" procesu
przeszukiwania przestrzeni wag, a co za tym idzie np. trudnosci z wyjsciem z
minimum lokalnego.

Modyfikacja przyrostowa pozbawiona jest tej wady: algorytm jest bardziej
"ruchliwy", ryzyko utknigcia w minimum lokalnym jest mniejsze. Nie jest ono
jednak catkowicie wyeliminowane: jesli przyktady w kolejnych epokach
prezentowane sg stale w tej samej kolejnosci, trajektoria sieci/neuronu w
przestrzeni wag moze ulec "zapetleniu".



Problem "przeuczenia"

"Przeuczenie" ( overlearning): sie€ uczy si¢ "zbyt dobrze" pojedynczych
obiektow, nie  generalizujac (szczegolnie istotne w interesujagcym nas
zastosowaniu w uczeniu maszynowym, ML)

ak zapobiec przeuczeniu?
e dobrze dobrane kryterium stopu
e '"erozja" wag; np.

w! =(1-¢)w/

Ten sam efekt da si¢ uzyskac¢ dodajac czton kary do btedu
sredniokwadratowego:

0 -0r Ly

Wada: bardziej karze za jedng duzg wage, niz za wiele matych.
* usuwanie wag
e usuwanie nadmiarowych neuronow
* specjalizowane algorytmy uczace:

 cascade correlation



Kiedy zatrzymac uczenie?

Kryterium stopu:

z reguly blad sredniokwadratowy Q; stosowany gtownie w zastosowaniach
sieci do aproksymacji przebiegu funkcji

niekiedy trafnos¢ klasyfikacji na zbiorze uczacym, zwlaszcza przy
zastosowaniu w uczeniu maszynowym. Klasyfikacja kodowana jest
wowczas najczesciej] w postaci "1 z N"

- podejscie "progowe": wartos¢ wyjscia l-tego neuronu w warstwie
wyjsciowej poroOwnywana jest z pewnym progiem (najczesciej 0.5);
jezeli go przekracza, przyktad klasyfikowany jest do I-tej klasy.

- mozliwo$¢ otrzymania decyzji niedeterministycznych.

«  podejscie "maksimum" albo "zwyci¢zca bierze wszystko" ( winner
takes all ): w warstwie wyjsciowej znajdowany jest neuron o
najwickszej wartosci wyjscia.

. Inne



Algorytmy modyfikujgce topologie siect podczas uczenia

«  Cascade-correlation [Fahlman, Lebiere 1990]

0. Poczatkowa konfiguracja sieci jest minimalna: sie¢ sktada si¢ tylko z
warstwy wyjsciowej

1. Sie¢ uczona jest do chwili, gdy nie obserwuje si¢ juz dalszego spadku

btedu.
2. Tworzonych jest kilka nowych neurondw, tzw. kandydatow, z
wejsciami przylaczonymi do wszystkich wejs¢ sieci 1 wszystkich

dotychczas utworzonych neuronéw warstwy ukrytej ; ich wyjscia nie
sg na razie przylaczone do neuronéw warstwy wyjsciowe;.

3. Kandydaci uczeni sg w ten sposob, aby uzyska¢ mozliwie duza
korelacje z bledem popetnianym dotychczas przez neurony warstwy
wyjsciowe].

4. Po pewnym czasie uczenia sposrod kandydatow wybierany jest ten,
ktorego korelacja z bledem popetnianym przez warstwe wyjsciowa
jest najwigksza; jest on wstawiany do sieci, tj. jego wyjscie
przytaczane jest do wszystkich neuronow warstwy wyjsciowej; jego
wagi wejsciowe sg "zamrazane"; pozostali kandydaci sg usuwani.

5. Jesli spetnione jest kryterium stopu (wartos$¢ bledu spadta ponizej
zadanej), algorytm konczy dzialanie; w przeciwnym przypadku
nastepuje skok do punktu 1.



