Metody treningu ANN
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Perceptron 1958

Frank Rosenblatt (Cornell Univ.) 1960, klasyfikator
neuronowy Mark | wzorowany na biologicznej percepciji

Trzy warstwy, elementy:
« wejsciowe (S), np. fotokomorki 12 x 20

« asocjacyjne (A), zbierajagce dane z wiekszych
obszarow, 512

* wyjsciowe (R), 8

Identyfikacja figur, znakéw, eksperymenty
psychologiczne, szybkos¢ uczenia, btedy.

Jakich klasyfikacji dokona¢ moze perceptron?
Jak mozna go uczyc¢?
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Dziatanie perceptronu

S;=-1lub +1
Potaczenia C;;=0,%*10d S; do A,

\

.
A4=gl ) CS -6
\ y

g( ) — funkcja bipolarna

A; = +1 powyzej progu, A; = —1 ponizej.



Dziatanie perceptronu

Pary treningowe (S ™Y ™), YM=1%1;
Sygnat wyjsciowy R ™ :

R* =+1dla ]“zZWA“>NK

y J

1R =-1dla [”:ZWA“< -Nk

gy J

R'=0w pozostalych przypadkach

dla > 0 (x prog wyjsciowy)



Wyznaczanie wag — trening z nauczycielem

Empiryczny btad systemu (ryzyko empiryczne, biad
uczenia):

f'[flx w) — d;]’

1—1

Eemp(W) = —T'| y; —di)? =

IN&—
rl z—l

Zastosowano n par uczacych (x;, d;)

Dla wejscia do sieci x; powinna byc wyliczona
przez siec odeW|edz d, ale jest y; .

X;, d;, y; sq wektorami

Aby odpowiedzi systemu y byty prawidtowe (rowne
d), minimalizuje sie¢ wartosc funkcji E(w), gdzie
zmiennymi decyzyjnymi sg x



Wyznaczanie wag w* — minimalizacja E(w)




Wyznaczanie wag w* — minimalizacja E(w)
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Metody gradientowe minimalizacji E(w)
Metoda najszybszego spadku

1. Losowy wybor punktu startowego w
2. Obliczenie gradientu funkcji E(w) w punkcie w

IdE "‘
-r-’ e

K
: . it ey
VE(WwW)=| “"2

w =w — nVE(w)

n - arbitralnie wybrana stata (wspotczynnik korekcji)

4. Sprawdzenie warunku stopu (numer kroku lub wartos¢ funkcji E(w)).
Jezeli warunek nie jest spetniony to skok do kroku 2.



Metody gradientowe minimalizacji E(w)

1. Do metod gradientowych nalezg takze:
a) metoda propagacji wstecznej bledu uczenia ANN

b) metoda doboru funkcji przynaleznosci systemu

wnioskowania rozmytego
Gdy nie jest znany wzor funkcji, a funkcja dana jest przez

wartosci, to mozna zastosowac przyblizenie:

[ E(w + hey) — E(w) 1
1

| E(W + hey) — E (W) |

L :
K E(w + he,) — E(w) J
gdzie h jest arbitralnie wybrang niewielka liczba,

e,i=1,2,..., n oznacza wektor jednostkowy w kierunku i.

Metody gradientowe moga zatrzymywacé¢ sie w ekstremach
lokalnych.




Perceptron jako klasyfikator dla M klas

Granice decyzji perceptronu dla 3 klas.




Hiperpowierzchnia decyzyjna neuronu

)= X, | (W-X)= 1 (e

I(X), net — poziom aktywacji; f(/) — funkcja aktywaciji

(1, 4
f(x)=0




Sigmoidalne funkcje aktywacii

f

s (i

/ nef nef nef
1 _1 — —1

1 1 nef
= tanhirme f= f=
! | + exp(—omef) —1 nef <[
logstic thteshold

Bipolarne i unipolarne funkcje sigmoidalne.



Warstwa ukryta | granice decyzji




Sie€¢ Multilayer Perceptron MLP 2-4-1

L




MLP Multilayer Perceptron




Problemy z MLP

Minimalizacja funkcji bledu jest zagadnieniem NP-
trudnym

Trudno jest dobra¢ optymalne parametry (liczba
neurondw, warstw, wartosci poczatkowe wagq)

Metody gradientowe wpadajg w lokalne minima i
rAVEIRIETERER ELCETT

Zbieznos¢ moze by¢ powolna

Wyniki zalezg od kolejnosci prezentacji danych



Sigmoidy

Logistyczna funkcja aktywaciji:

ol.za.(X. 1 1

(X)) = (1+exp[—(X,-6,)/T]) ) [1+exp{—Z(W.0. —9.)/TZ~D

y-J !

Préog 6, nachylenie T
Pochodna osigga max dla 0=0,5

o'(X,)=% =0, (1-0,)

l

Btad wyjsciowego elementu: :

é‘i(M) =0, (1_ Oi)(Yi — I (XaW))
5]’(1) _ Oj (1 _ OJ)Zé‘i(ZH)VKj(Z)

l






Problemy

Niewtasciwie dobrana architektura sieci
Minima lokalne i plateau, waskie ,,rynny”
Wptyw nowych wzorcow na juz nauczone — zapominanie

Szybkosc¢ uczenia — zagadnienie jest NP-trudne

Schematy adaptacji dla statej uczenia:

« zwieksza¢ n o a=const dla malejacego biedu
« zmniejsza¢ o —77b dla rosnacego btedu;

* duze kroki na powierzchni gtadkiej

« drobne kroki na skomplikowanej powierzchni f. btedu.



Ulepszenia MLP

Szybsze procedury minimalizacji btedu
Modyfikacje schematu wstecznej propagacji
Unikanie minimow lokalnych

Funkcje celu, niekoniecznie MSE
Inicjalizacja parametrow, lepszy start

Regularyzacja i zwiekszenie zdolnosc¢ do generalizacji
sieci - wybor modelu o odpowiedniej ztozonosci

Funkcje transferu (aktywacji), nie tylko sigmoidy



Minimalizacja funkcji btedu

Metody gradientowe 2 rzedu

E(XI) =W, +(F W, -E(XI), , +> (7 -1,) HP-T,)

W=t 9
2 L]
b CEXGW)

ij 8Wi8Wj Hessjan - macierz drugich pochodnych

Metoda Newtona - w minimum gradient znika, wiec rozwiniecie:
VE(X;W)=VE(X;W,)+H-(W-W,)=0
W=W,—H "' -VE(X;W,)

Wada: kosztowne odwracanie macierzy O(n?)



Minimalizacja - metody liniowe

Wada metod 2-rzedu:
kosztowne odwracanie macierzy O(n3)

Metoda najszybszego spadku: podazaj wzdiuz gradientu az
znajdziesz minimum w danym kierunku:

W=W,+ LK

minimalizacja E(X;W(A1))

oblicz gradient w punkcie
W(/) jest prostopadty do
poprzedniego




Quickprop

Quickprop (Fahlman 1988)

Jesli wszystkie wagi sg niezalezne a powierzchnia
bledu wyrazona funkcja kwadratowg, to mozna
dopasowac parabole.

Quickprop uzywa w tym celu 2 punkty + gradienty.
VE(W =W,)
AW

W (m+1)=W(m)- VE(W=W,)-VEW=Ww,,) "

Wagi maja niezalezne szybkosci uczenia;

Ztozonos¢ jest O(n?)



Rprop
Resilent BP (Riedmiller, Braun 1992)

Problemy ze zbyt matymi i duzymi gradientami.

Tylko znak gradientu jest uzywany do obliczenia poprawki:

OE(W(?))
o,

Am<r>=—nl,-<r>sgn( = —77,()sgn(V (1))

Gradient uzywany jest do obliczenia wspoéiczynnika n

‘min (an, (t—1),7,,, ) dla V,(O)V,(t—1)>0

n,; () = max (b, (t—1),7,,,) dla V,()V,(t-1)<0
n,(t —1) w poz. przyp.

Wzrost 7 jesli znak sie nie zmienia, mate jesli zmiana (oscylacje).

Np. a=1.2, b=0.5



Minimalizacja - CG

Metoda sprzezonych gradientow (ang. conjugated gradients):
dla form kwadratowych: startuj wzdiuz gradientu, potem wybierz nowy
kierunek jako prostopadty do starego.

K" = BK’ —VE(X:W)
K*-VE(X;W)=K*-VE(X;W,+ AK")=0

Po rozwinieciu gradientu

K -VE(X:W)+AK"-H-K"=AK"-H-K"=0

Reguta Fletchera-Reevesa Polaka-Ribiera:

B=(VE') [(VE')  p=(vVE'-VE')-VE" [(VE')



Minimalizacja - CG

Wektory wiasne Hesjanu tworza zbior wektorow
sprzezonych

Dla kwadratowej funkcji E(W) w n-wymiarach
metoda CG osigga minimum w n krokach;
zbieznos¢ kwadratowa

Metoda najszybszego spadku jest znacznie
wolniejsza

SCG, Skalowana Metoda Sprz. Gradientow -
szybka metoda szukania minimow wzdtuz
prostej



Minimalizacja - CG




Minimalizacja - CG




Metody kwadratowe

Przyblizenia do Hesjanu:

zaniedbanie pozadiagonalnych elementéw - metoda Newtona
dla kazdej wagi niezaleznie.

W=W,-H"'-VE(X;W,)
. _OE [ OE

Metoda zmiennej metryki - przyblizenie do H-' oraz iteracyjna
metoda Newtona, kwadratowo zbiezna.

Dwie wersje: DFP (Davidon-Fletcher-Power),
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS).

Metoda Levenberg-Marquardta oparta na przyblizeniu Gaussa-
Newtona.



Levenberg-Marquardt

Korzystamy z Jakobianu, ktory dla funkcji kwadratowej:

i

oW,

OE(X)

;, AE(X)=J"E(X)

Jakobian mozna policzy¢ korzystajgc z wstecznej propagacii.
Przyblizenie do Hesjanu:

H=J"J
Parametry obliczamy korzystajgc z:
Wy =W, —(37I - ,uI) J'E(X)

Dla =0 mamy metode Newtona, a dla duzego najwiekszego
spadku z matym krokiem; LM uzywa metod Newtona w poblizu

minimum, zmniejszajac L.



Globalna minimalizacja

Najprostsza metoda: wielokrotne starty.

Monte Carlo, symulowane wyzarzanie, metody
multisympleksowe, tabu search, ...

Algorytmy genetyczne z sieciami MLP

Zalety: globalne, proste w realizacji, niektore nie
potrzebuja gradientu, inne t3cza zalety gradientowych z
globalnymi.

Wady: zwykle kosztowne.

Szum dodawany do wag lub do danych pozwala uciec z
ptytszych minimow.



Inicjalizacja wag
Duze wagi => duza wariancja wynikow, ale mozliwe stajg sie
dobre nieliniowe rozwigzania.

Za duze wartosci wag: nasycone wartosci sigmoid, mate
gradienty => wolne uczenie.

Mate przypadkowe wagi, dajace aktywacje rzedu 0,5 =>
szybkie uczenie i gtadka aproksymacja => dobra
generalizacja.

Zalecenia empiryczne W;; = +0.78
Battou +a/YN , a =2.38 by osiagna¢ najwieksza wariancje.

Inne proéby inicjalizaciji:

hiperptaszczyzny z pojedynczych perceptronow;
wstepna klasteryzacja i ptaszczyzny oddzielajgce klastry;
klasteryzacja w przestrzeni unormowanych wektorow.



Generalizacja
Wyniki na zbiorze treningowym moga osiggnac¢ 100%
Celem jest osiggniecie najlepszego wyniku dla nowych
przypadkow, nie pokazywanych wczesniej sieci.

Zbior walidacyjny: pozwala na ocene btedu generalizacji;
oczekujemy korelacji wynikow na zbiorze walidacyjnym i
testowym.




Regularyzacja

Brzytwa Ockhama: najprostsze rozwigzania sg najlepsze.
Zbyt zlozona sie€ - za duzo parametrow - marna generalizacja
Trudnosci w analizie funkcji realizowanej przez siec.

Zalety matych wag: ,,gtadka” funkcja.
1
E(X;W)=E,(X;W)+ > yy W2
ij

To jest rownowazne dodatkowej zmianie wag:
n S
W, = (- ymW,

Tu zanikajg glownie duze wagi, a chodzi o zerowanie mniejszych.



Regularyzacja
Zmodyfikowany czton kary:

2

E(X;W)=E,(X;W)+— 7/21 7

Rownowazne dodatkowej zmianie wag:

T U B
(Lem2) )

i

Mate wagi mozna usunac¢ i siec¢ dalej przetrenowac -
automatyczna selekcja cech.

Metoda ,,optimal brain damage” - upraszczanie sieci.

Rozpad synaps w moézgu - potrzebny do regularyzac;ji?



Szybkosc¢ zbieznosci

Problem Title

Problem

Type

Network
Structure

Error

Goal

SIN

PARITY

ENGINE

CANCER

CHOLESTEROL

DIABETES

Function
Approx.

Pattern
Recog.

Function
Approx.

Pattern
Recog.

Function
Approx.

Pattern
Recog.

1-5-1

3-10-10-1

2-30-2

9-5-5-2

21-15-3

Testy robione pakietem nnet z Matlaba:

0.002

0.001

0.005

0.012

0.027

0.05




Szybkosc¢ zbieznosci

Metoda Levenberga-Marquardta dobra w
aproksymacji dla sieci <1000 parametrow, ale
stabsza w klasyfikacji, duzo RAM.

Rprop — dobry w klasyfikacji, stabszy w
aproksymacji, mata pamiec.

SCG - szybka zbieznosc¢ jak w LM, mata pamiec.



