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Sieci Neuronowe

Wyktad 9
Dobor optymalnej architektury
| probek uczgcych

wyktad przygotowany na podstawie.
S. Osowski, “Sieci Neuronowe w ujeciu algorytmicznym ”, Rozdz. 3, PWNT, Warszawa 1996.
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Zdolnosci uogdlniania sieci neuronowej

Wptyw sposobu i czasu uczenia na zdolnosci uogolniania

W ogolnym przypadku wraz z uptywem czasu
uczenia btad uczenia v (W) maleje i btad
testowania v,,(\W) rowniez (przy ustalonej
wartosci liczby probek uczacych p oraz miary
VCdim). Od pewnego momentu bfad
testowania pozostaje staty, natomiast btgd
uczenia nadal maleje. W ostatnich fazach
procesu uczenia nieregularnosci w danych
odbiegajace od cech charakterystycznych
danego procesu zaczynajg odgrywac role i
powodujg wzrost btedu testowania.

Tendencje te (przeuczenie) jest tym silniejsze im wieksze nadmiarowosci wag
wystepujg w sieci. Te “niepotrzebne” wagi dopasowywujg sie do nieregularnosci
danych uczacych, traktujgc je jako ceche gtdowng. Wazne jest aby kontrolowac jak

daleko jest zaawansowany proces uczenia, poprzez przeplatanie go z procesem
testowania.
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Zdolnosci uogdlniania sieci neuronowej

B’fad uog(')lniania moze byc oszacowany p-ilosc probek, K — liczba neuronow w warstwie ukrytej
na podstawie btedu uczenia v, (W) oraz

tzw. przedziatu ufnosci ¢,

V(W) < v (W) + & (P/K, v)

Mata liczba probek uczacych przy
ustalonej wartosci h oznacza
bardzo dobre dopasowanie sieci do
probek uczgcych ale zte uogolnienie
bo w procesie uczenia nastgpit
nadmiar parametrow dobieranych.
Zadanie aproksymacji zostato

—-Rys. 3.2 . —

niejako sprowadzone do Tnstraci wplywa laby scuromto wkrytyeh na sdolneel wogfliasia it sesronove

wnrondw: b] wiladciwa bczba neurondw; ¢) byt mala licgba nedrondw

zagadnienia interpolacji. sdesor i st s y

Rosadnym rozwigzaniem jest wéwczas redukcja stopnia ztozonosci sieci
prowadzaca do zmniejszenia miary VCdim.
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Zdolnosci uogdlniania sieci neuronowej

Sam proces uczenia powinien by¢ powigzany ze sprawdzaniem zdolnosci do
uogolniania, a wiec powinien zawierac “faze uczacqy’ i “faze sprawdzajacy’.
Proces uczenia kontynuuje sie do chwili uzyskania minimum funkciji celu lub
dopodki btad testowania nie zacznie wzrasta¢ (wskazujgc na przeuczenie).

Dobdér liczby neurondow w warstwie (warstwach) ukrytych jest kluczowym
zagadnieniem, decydujgcym o witasciwosciach uogolniajgcych sieci.
Sg mozliwe dwa kierunki dziatan:

— Zaklada sie wstepna liczbe neuronéw ukrytych, opartg badz na teori
Kolmogorowa, bgadz na dotychczasowych doswiadczeniach, a nastepnie
przeprowadza sie redukcje w trakcie uczenia sieci.

— Startuje sie z minimalng liczbg neuronéw ukrytych i stopniowo
nastepuje proces ich dodawania az do uzyskania dobrego stopnia
wytrenowania na zbiorze uczacym. Proces dodawania jest zazwyczaj
potgczony ze sprawdzaniem zdolnosci do uogodlniania sieci na podzbiorze V.
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Metody redukcji sieci

Zadaniem redukcji sieci jest zmniejszanie liczby neuronow ukrytych oraz powigzan
miedzy neuronowych. Uzyskuje sie w ten sposéb poprawe zdolnosci uogdlniania.
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Uksztaltowanie granicy podzialu wzorcéw uczacych nalezacych do dwu klas: a) przy nad-
miarowej liczbie neuronéw; b) przy wlasciwie dobranej liczbie neuronow

Wektor wejsciowy (x1, x2). Siec 50-10-1, 671 wag, 31 danych. Zbyt mala ilosc danych uczacych. W procesie uczenia
wiekszosc wag dobrana dowolnie, przypadkowe dopasowanie do nieistotnych szczegolow.
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Metody redukcji sieci

Podstawe redukcji sieci (pruning) stanowig algorytmy podejmujgce decyzje co
do obciecia wagi lub redukcji neurondw w trakcie procesu uczenia.

Wiekszos¢ stosowanych obecnie algorytmdéw moze by¢ zakwalifikowana do
dwoch grup:

— Szacuje sie wrazliwos¢ funkcji wzgledem wagi lub neuronu. Wagi
0 najmniejszej wrazliwosci, wptywajac najmniej na funkcje celu, sg usuwane, a
proces uczenia kontynuowany na tak zredukowanej sieci.

— Modyfikuje sie funkcje celu wprowadzajac kary za nieefektywng
strukture. Najczesciej do definicji funkcji celu wprowadza sie sktadniki
faworyzujgce mate amplitudy wag, zmuszajgc algorytm uczacy w trakcie uczenia
do ich ciggtej redukcji. Metoda ta jest mniej efektywna niz pierwsza, bo mate
wartosci wag niekoniecznie muszg oznaczac¢ maty ich wptyw na dziatanie sieci.
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Metody wrazliwosciowe redukcji

Parametrem, na podstawie ktorego podejmuje sie decyzje co do
eliminacji wagi (redukcji ztozonosci sieci) jest wrazliwosc¢ funkciji celu na
dane pofaczenie synaptyczne.

Do okreslenia wrazliwosci neuronu wprowadzamy wspotczynnik o, dla
kazdej wagi. Wyjsciowy sygnat —tego neuronu okresla sie na podstawie
zmodyfikowanej zaleznosci

yi=f(zj:WijOLjyj)

w ktorej W, jest waga od j-tego do i-tego neuronu, y, oraz y; oznaczajq
sygnaty wyjsciowe odpowiednich neurondw a f() oznacza funkcje
aktywacji. Przy wartosci o, = 0 nie ma potaczenia W; przy o, = 1
wystepuje stan normalny pracy sieci.
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Metody wrazliwosciowe redukcji

Waznosc pofaczenia synaptycznego opisanego waga W, jest oceniana

na podstawie wrazliwosci bezwzglednej funkciji celu E wzgledem
wspotczynnika oy.

dla wartosci o, = 1. Jest to rownoznaczne wyznaczeniu sktadnika
gradientu funkcji celu wzgledem wagi W, okreslanym zwykig metoda
propagacji wstecznej. Waga W; jest obcinana jezeli wartosc¢ p; zmniejszy
sie ponizej okreslonego progu.
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Metody wrazliwosciowe redukcji

Zwykle, dla zapewnienia stabilnosci procesu wartosc wspotczynnika p,
w k-tym cyklu oblicza sie w postaci skumulowanej, korzystajgc ze
wzoru

pj(k)=0.8 p;(k-1) +0.20E/ dq

Inna metoda redukcji wrazliwosci, przyjmuje miare potwzgledng
wspotczynnika wrazliwosci S;, zdefiniowang w postaci

ij?

Sij = - (E(Wy) —E(0) )/ ( Wi s — Wi ) Wi ¢

gdzie W; oznacza wektor koncowy wag sieci (po zakonczeniu procesu
uczenia), W, , jej zerowg wartos¢ po usunigciu z sieci, E(WV;) jest
oznaczeniem wartosci funkciji celu po zakonczeniu procesu uczenia, a
E(0) wartoscig funkcji celu po zakonczeniu procesu uczenia i usunieciu
wagi W;.
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Metody wrazliwosciowe redukcji

Zamiast dodatkowych obliczen wymaganych do wyznaczenia funkgc;ji
wrazliwosci S;, stosuje sig jej aproksymacje, uwzgledniajaca wszystkie
zmiany wagi w procesie uczenia. Przyblizona wartosc S; jest okreslana

Ze WZoru

n

Sj~-X okl oW AW, (k) /( Wis— W, )

k&

(]

—

Po przeprowadzeniu procesu uczenia sieci kazda waga W; ma
okreslong skumulowang wartos¢ wrazliwosci S;. Potgczenia
synaptyczne o najmniejszych wartosciach S; sg usuwane, a siec po
redukcji podlega powtérnemu douczeniu.

W obu przedstawionych metodach jest mozliwe usuniecie neuronu z
warstwy, jesli wszystkie wagi dochodzgce lub odchodzgce od niego
zastang wyeliminowane.
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Metoda ODB (Optimal Brain Damage)

Punktem wyjscia jest rozwiniecie funkcji celu w szereg Taylora w otoczeniu
aktualnego rozwigzania.

AE=Zg AW+ %[ Zh; [AW,; ] +iz¢j h; AW, AW,] + O(|[ AW [[?)

w ktorym AW. oznacza perturbacje wagi i-tej, g; — i ty wskaznik wektora
gradientu wzgledem tej wagi, g; = oE/ oW, , h;= 6°E/ oW, oW,

Poniewaz obcinanie wag dotyczy sieci juz wytrenowanej, sktadowe
gradientu sg bliskie zeru (wytrenowanie oznacza ze minimum funkcji celu
zostato osiggniete) i mogg zosta¢ pominiete w rozwinieciu. Ostatni sktadnik
rowniez moze zostac pominiety. Otrzymujemy wiec przyblizony wzor

AE =% [Zh [AW; P +X hy AW, AW, ]

]
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Metoda ODB (Optimal Brain Damage)

Dla uproszczenia przyjmuje sie ze tylko diagonalne elementy h. sg istotne.
Miarg waznosci danego potgczenia synaptycznego pozostaje
wspoétczynnik S; = 72 0°E/ oW, W2,

Obcieciu podlegajg wagi o najmniejszej wartosci tego wspotczynnika.
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Procedura ODB

Procedure ODB redukcji sieci mozna przedstawi¢ nastepujgco.

1. Selekcja wstepna struktury sieci neuronowej (wstepny wybor liczby neuronéw w
poszczegolnych warstwach).

2. Przeprowadzenie programu uczenia tak dobranej sieci przy zastosowaniu
dowolnej metody gradientowej uczenia.

3. Okreslenie elementéw diagonalnych h,, = ¥ 0°E/ 0W?; odpowiadajacych
kazdej wadze W sieci (sumowanie po wszystkich potaczeniach synaptycznych
ktérym przypisana jest waga W, “shared weight”).

4. Obliczenie parametru S; = 2 h, W, okreslajacego znaczenie danego
potgczenia synaptycznego dla dziatania sieci.

5. Posortowanie wag wg. przypisanych im parametrow S; i obcigcie tych ktorych
wartosci sg najmniejsze.

6. Kilkakrotne powtdrzenie procedury 2-5.

Metoda ODB uwazana jest za jedng z najlepszych metod redukcji sieci sposrod
metod wrazliwosciowych.
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Procedura ODRB

Przyktad zastosowania procedury ODB dla sieci rozpoznajgcej recznie pisane

kody pocztowe.
Sie¢ miata 10° potgczen synaptycznych, ktérym zostato przypisane 2578 réznych

wag (czes¢ wag byta wspolna).
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Wykres blgddw: a) uczenia; b) testowanie sieci neuronowej w funkcji liczby neurondéw przy

zastosowaniu metody OBD (krzywa gdérna odpowiada obcieciu wag bez douczenia sieci,
krzywa dolna — z douczaniem sieci po obcigciu wag)
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Procedura ODB

Przy zastosowaniu metody ODB uzyskuje sie bardzo dobre wiasnosci
uogolniajgce sieci, niewiele odbiegajgce od btedu uczenia. Szczegdlnie
dobre wyniki uzyskuje sie dzieki powtorzeniu douczenia sieci po obcieciu
najmniej znaczacych wag.

Ulepszeniem metody ODB jest opracowana 3-lata pozniej metoda OBS
( Optimal Brain Surgeon ). Punktem wyjscia jest rozwiniecie w szereg
Taylora (podobnie jak w metodzie ODB) .

Podstawowa réznica metody OBS w stosunku do ODB jest inna
definicja wspotczynnika asymetrii (ktory stuzy do podjecia decyzji o
eleminacji danego potaczenia synaptycznego) oraz korekta wag sieci
po wyeliminowaniu wagi o najmniejszym znaczeniu. Osiagniete
uprzednio minimum zostaje zachowane.

Metoda ta ma znacznie wiekszg ztozonosc¢ obliczeniowa.
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Metody funkcji kary

W odrdznieniu od metod, kiedy obciecie wag nastepowato w wyniku
okreslenia wrazliwosci funkciji celu na brak danej wagi, w metodach
funkcji kary modyfikuje sie sama funkcje celu w taki sposob, aby proces
uczenia samoczynnie eliminowat najmniej potrzebne wagi.

Eliminacja nastepuje przez stopniowe zmniejszanie wartosci wag, az do
osiggniecia pewnego progu, ponizej ktorego przyjmuje sie wartos¢ wagi
rowng zero.

Najprostszg metodg modyfikacji funkcji celu jest dodanie do niej
sktadnika kary za duze wartosci wagi.

E(W) = EY(W) +yZ W5,

W tym wzorze E°(W) oznacza standartowg definicje funkcji celu, np.
E(W)="%Z% (y® -d® )2 ay oznacza wspoétczynnik kary za osiggniecie
duzych wartosci przez wagi.
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Metody funkcji kary

Uczenie sktada sie wiec z dwoch etapow:

— minimalizacji wartosci funkcji E°(W) standartowg metodg
propagacji wstecznej

— korekcji wartosci wag, wynikajgcej z czynnika modyfikujgcego
Jesli przez WOij oznaczamy wartosci wagi W, po etapie pierwszym
to po korekcji waga ta zostanie zmodyfikowana wedtug metody
gradientowej najwiekszego spadku zgodnie ze wzorem

Wi = Wi (1 -my)

gdzie n oznacza statg uczenia.
Tak zdefiniowana funkcja kary wymusza zmniejszenie wszystkich
wartosci wag, nawet wowczas, gdy ze wzgledu na specyfike
problemu pewne wagi powinny osiggac duze wartosci. Poziom
wartosci, przy ktérych eliminuje sie dang wage musi by¢ starannie
dobrany na podstawie wielu eksperymentow, wskazujgcych przy
jakim progu obciecia proces uczenia sieci jest najmniej zakitocany.
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Metody funkcji kary

Lepsze efekty, nie powodujgce obnizenia poziomu wartosci wszystkich wag,
mozna uzyskac¢ modyfikujgc definicje funkcji celu do postaci

E(W) = EO(W) + 1/2y £ W2,/(1+W2,)

W takim wypadku uzyskuje sie korekcje wagi w postaci

W, = W,2 (1 —ny/[1+Wo%2 ]%)

Przy matych wartosciach wag W, (W; <<1) oba wzory na korekcje sg
rownowazne.

Przy duzych wartosciach wag czynnik modyfikujacy wagi jest pomijalnie maty
i modyfikacja funkcji, praktycznie biorgc, ma niewielki wptyw na
dobor wag.
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Metody funkcji kary

Podobng metode mozna zastosowac do usuwania niepotrzebnych
neurondw w warstwie. Za takie uwaza sie neurony, ktorych sygnat
wyjsciowy jest bliski zeru. Do eliminacji liczby neurondw stosuje sie
modyfikacje funkcji celu w postaci

E(W) = EAW) + 172y £ W2/(1+  W2,)

Minimalizacja tej funkcji redukuje nie tylko powigzania miedzy
neuronowe, ale prowadzi rowniez do eliminacji tych neuronow, dla
ktorych > W=, jest bliska zeru. Mozna udowodnic, ze reguta
korekcyjna wagi moze by¢ wyrazona wzorem

W, = W% (1 —my (1+ %ijwzik(o) ) I[(1+ 2 W2, 0) 12)

Przy matych wartosciach wag W, prowadzgcych do i-tego neuronu
nastepuje dalsze zmniejszenie ich wartosci i w efekcie eliminacja
neuronu z sieci.
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Metody funkcji kary

Inny sposob redukcji neuronow zaktada takg modyfikacje funkcji celu
ktora eliminuje neurony ukryte o najmniejszej zmianie aktywnosci w
procesie uczenia. Przyjmuje sie tu zatozenie, ze jesli sygnat
wyjsciowy okreslonego neuronu dla wszystkich wzorcow uczacych
jest niezmienny (wartos¢ sygnatu wyjsciowego stale na poziomie
zera lub 1), to jego obecnos¢ w sieci jest niepotrzebna. Przy duzej
aktywnosci neuronu przyjmuje sie ze jego dziatalnos¢ wnosi istotng
informacije.

Chauvin zaproponowat nastepujaca modyfikacje funkc;ji celu:

E(W) = E%(W) + u X X e(A%))

w ktorej A% ; oznacza zmiang wartosci sygnatu neuronu wyjsciowego
neuronu i-tego, przy j-tej probie uczacej, a e(A%;) stanowi czynnik
korekcyjny funkcji celu. Postac funkcji korekcyjnej dobiera sie tak,
aby korekta byta mata przy duzej aktywnosci neuronu, np.

e=1/(1+ A%;)". Nastepnie eliminuje si¢ neurony najmniej aktywne.
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Metody funkcji kary

Obie metody redukciji sieci, opierajgce sie zarowno na metodach
wrazliwosciowych jak i modyfikacjach funkciji celu, prowadzg do
zmniejszenia liczby wag i neuronow w sieci, zmniejszajac w ten
SposOb stopien jej ztozonosci i poprawiajgc relacje pomiedzy liczbg
probek uczacych a miarg VCdim.

W efekcie eliminacji neuronow wzrasta zdolnos¢ uogolniania sieci.

Przyjmuje sie ze metody wrazliwosciowe, zwtaszcza wykorzystujgce
drugg pochodng funkcji celu, sg doskonalszym narzedziem redukcji
sieci, gdyz o eliminacji decyduje nie wartos¢ wagi, ale jej stopien
waznosci dla danej sieci, wyrazony miarg wspotczynnika asymetrii.

Niemniej jednak nawet w tym przypadku mate wartosci wag sg
bardziej podatne na eliminacje. Wynika to z samej idei metod QBD i
QBS o eliminacji w pierwszej kolejnosci matych wag.
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Algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana

Algorytmy redukcji zaktadaty nadmiarowg architekture sieci, ktéra w
procesie uczenia lub po jego zakonczeniu ulegata uproszczeniu badz
przez obciecie mniej znaczacych wag, badz przez eliminacje
neuronow ukrytych.

Innym podejsciem jest metoda uczenia ktora zaktada na wstepie
matg liczbe neurondow ukrytych (czesto zerowaq), ktéra w miare
postepow w uczeniu podlega stopniowemu zwiekszaniu.

Istotng cechg algorytmu kaskadowej korelacji Fahlmana jest

— kaskadowa architektura sieci neuronowej, w ktorej potgczenia
neuronow sg w postaci rozwijajgcej sie kaskady potgczen wagowych.
Kolejno doktadany neuron ma potgczenia w weztami wejsciowymi i
wszystkimi juz istniejgcymi neuronami ukrytymi;

— metodzie doboru wag kazdego kolejno dodawanego neuronu
ukrytego, polegajgcej na maksymalizacji korelacji miedzy jego
sygnatem wyjsciowym a residuum btedu odwzorowania przez sieC
sygnatéw zadanych.
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Algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana

Rys. 3.6

iecl kaskadowe]j korelacji Fahlmana

Kazdy, kolejno doktadany neuron ma potgczenia z weztami wejsciowymi i
wszystkimi juz istniejgcymi neuronami ukrytymi. Wyjscia wszystkich neuronow
ukrytych i wezty wejsciowe sieci zasilajg bezposrednio neurony wyjsciowe.
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Algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana

Powstat jako wyzwanie na dwa podstawowe problemy:
‘poruszajgcego sie celu” i “stada” , ktore pojawiajg sie przy typowej
architekturze sieci neuronowej:
— efekt “poruszajgceqgo sie celu”

zmiany wag neuronow zachodzg rownolegle, bez koordynacji na
podstawie stale zmieniajgcych sie wzorcow uczgcych. Kazdy neuron
widzi tylko strzep informaciji: przetworzony fragment informacji
wejsciowej i sygnat btedu propagacji wstecznej. Zamiast szybkiej
zmiany wag w jednym kierunku obserwuje sie “nieskoordynowane
zamieszanie” aby dopasowac sie do zmieniajgcego sie celu.
— efekt “stada”

zaktada ze sg do wykonania zadania A | B ktore moze wykonac
kazdy neuron. Najpierw neurony skupiajg sie na trudniejszy zadaniu
(wszystkie) a potem usitujg sie dopasowac do fatwiejszego, psujac
rozwigzanie dla trudniejszego. Ostatecznie dzielg sie na grupe, jedna
dopasowana do A a druga do B, podziat ten jest nieoptymalny.
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Algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana

Jedng z metod przeciwdziatania
efektom “stada”i “poruszajgcego
Sie celu” jest przypisanie na
kazdym etapie uczenia aktywnej
roli tylko niektorym neuronom i
potgczeniom wagowym.
Pozostate wagi nie podlegajg
uczeniu.

Algorytm kaskadowej korelacji
Fahlmana realizuje te strategie w
ten sposob, ze na kazdym etapie
uczenia tylko jeden neuron ukryty
podlega zmianom. Potgczenia
oznaczone kwadratem ulegajg
zamrozeniu, oznaczone
Krzyzykiem sg uczone.
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Algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana

— Na etapie poczatkowym zaktada sie sieC zawierajgcg jedynie wejscia
| neurony wyjsciowe.

— Liczba wejs¢/wyjs¢ zalezy od specyfikacji problemu, nie podlega
modyfikaciji.

— Kazde wejscie jest potgczone z kazdym wyjsciem za pomocg wagi
podlegajgcej uczeniu.

— Nastepuje proces uczenia przy braku neuronow ukrytych.

— Po okreslonej liczbie cykli uczgcych bez poprawy wyniku (liczba cykli
definiowana jako “patience” ), nastepuje dodanie jednego neuronu
warstwy ukrytej ktdorego wagi sg zamrozone.

— Kolejna iteracja uczenia sieci , uczeniu podlegajg tylko wagi
neurondw wejsciowych | wyjsciowy

— Specjalna procedure przygotowywania zamrozonych wag
dodawanych neurondw ukrytych. Neuron jest uczony poza systemem,
jako odrebna jednostka, zalecane uczenie kilku neuronow na raz z
roznymi funkcjami aktywacji i wybranie najlepszego.
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Algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana

Bardzo dobry wynik

a) E Two Spirals = @ U}

- Rys. 3.8

Rezultaty dzialania sieci Fahlmana na przykladzie problemu .
2 klas; b) uksztaltowanie sig granic podziatu przestrzeni danych

2 spiral: a) rozklad danych

uczacych nalezacych do
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Sie¢ neuronowa z rozszerzeniem funkcyjnym

W odwzorowaniu danych uczacych poprzez sie¢ wielowarstwowqg
neurony warstw ukrytych odgrywajg role elementéw poszerzajgcych
informacje o potozeniu konkretnego wzorca uczacego w przestrzeni
parametrow i umozliwiajg podjecie decyzji przez neurony wyjsciowe.
Taki model przetwarzania informaciji jest wystarczajacy w przypadku,
gdy wymiar N wektora wejsciowego jest w odpowiedniej proporcji do
wymiaru M wektora wyjsciowego sieci.

W przypadku gdy N << M, powstaje problem odwroconej piramidy,
skgpa informacja wejsciowa jest niewystarczajgca do odtworzenia
informacji wyjsciowej mimo istnienia uktadu posredniczgcego w
postaci warstw ukrytych. Zadanie staje sie zle uwarunkowane,
zdolnosci do uogolniania takiej sieci sg zwykle mate.
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Sieé Pao

Drugi problem to stopien ztozonosci sieci. Istnienie wielu warstw
ukrytych o petnych powigzaniach miedzy neuronowych moze
prowadzi¢ nawet przy dobrym uwarunkowaniu zadania do ztego
uogolniania, a przy tym proces uczenia znacznie wydtuza sie ze
wzgledu na duzg liczbe trenowanych wag.
Pewne rozwigzanie problemu to stosowanie

sieci neuronowej z rozszerzeniem funkcyjnym (functional link net)
w ktorej sygnaty wejsciowe sieci x; sg zdublowane przez dodatkowe
wprowadzenie ich odpowiednikow funkcyjnych. Sieci takie noszg
nazwe sieci wyzszego rzedu i zostaty wprowadzone przez Pao.
Stosowane sg dwa rodzaje rozszerzen funkcyjnych:
— bazujgce na funkcjach pojedynczych sygnatéw x;
— bazujace na iloczynach tensorowych sktadowych wektora
wejsciowego.
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Sieé Pao

Sieci bazujgce na funkcjach pojedynczych sygnatow x;

Reprezentacja rozszerzona sktada sie ze zbioru oryginalnego x; oraz
zbioru funkcji pojedynczych elementow x.. Przyktadami funkciji
rozszerzajgcych moze byc¢ funkcja wielomianowa, funkcje ortogonalne:
sinmx, COSmX, SiN2mX, COS2nX, itp.

Efektem takiego rozszerzenia jest rzutowanie wzorcow wejsciowych z
przestrzeni N-wymiarowej w przestrzen o wiekszych wymiarach. Nie
wprowadza to nowej informacji ale wzbogaca istniejgca.
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Sieé Pao

1 X1 X2 ) Xq X2  XqX2
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Sieé Pao

fi(xe) £ (x1) £ofxs) ?‘.3.(*2 ) Kilx2) filxy) o (xx)

[

Polgczenia
funkcyjne
X1 X Xy
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Sieé Pao

Sieci bazujace na rozszerzeniu iloczynowym

Podobny efekt uzyskuje sie przez zastosowanie rozszerzenia
iloczynowego dziatajgcego na kilku sktadowych wektora X
jednoczesnie. W modelu tym reprezentacja
{xi}
jest rozszerzona przez uwzglednienie kolejnych iloczynow
{Xir Xi Xjs Xi X Xy e--e}
Uwzglednienie tgcznego oddziatywania wielu sktadowych wektora x
jednoczesnie umozliwia wzbogacenie informacji o procesach
zachodzgcych w sieci. Proces iloczynowego wzbogacania liczby wejs¢
ma tendencje narastania lawinowego.
Mozna temu przeciwdziatacC eliminujac te sktadniki dla ktorych
2(x%;),—0. W praktyce rozszerzenie iloczynowe stosuje si¢ zwykle do
drugiego lub trzeciego rzedu, ograniczajgc lawinowe narastanie
sktadnikow rozszerzonego wektora wejsciowego.
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Sieé Pao

Efektem wzbogacenia informacji wejsciowej dostarczanej sieci jest
zwykle znaczne przyspieszenie procesu uczenia, a przy tym
uproszczenie architektury. W wielu wypadkach wystarczy uzycie jednej
warstwy neuronow.

Przykilad: problem XOR
Dane uczace w postaci par (x,d):

([_1 !_1]’_1)’ ([_1 ’_1]’ 1)’ ([ 1’_1]’ 1) oraz ([ 1, 1]a_1)’
w standartowym rozwiazaniu nie mogg by¢ odwzorowywane przez siec
jednowarstwowg i jest wymagane uzycie jednej warstwy ukrytej. Stosujac
rozszerzenie funkcyjne typu iloczynowego uzyskuje sie rozwigzanie problemu
bez stosowania warstwy ukrytej z jednym neuronem typu sigmoidalnego na
wyjsciu. Liczba wag sieci zostata zredukowana z 9 (w klasycznym
rozwiazaniu) do 4 w rozwiazaniu Pao. Jeszcze wiekszg roznice mozna
zaobserwowac w procesie uczenia.
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Sieé Pao

|
i S

Jilec klasyczna

|
— — —— e 4
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Sieé Pao

- — -

Rys. 3.12

astaé funkeji tréjwymiarowej poddanej odwzorowaniu za pamoca sieci neuronowej troj-

warstwowej 1 sieci jednowarstwowej Pao

3.4. SIEC NEURONOWA Z ROZSZERZENIEM FUNKCYJNYM

Rys. 3.13

{rzywe uczenia sieci przy odwzorowaniu funkcji z rys. 3.12 (linia ciagla — sieé¢ Pao, linia

przerywana — sie¢ tréjwarstwowa)

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was

Funkcja dwoch zmiennych (x1, x2)
poddana odwzorowaniu za pomocg
standartowej sieci dwuwejsciowej o
jednej warstwie ukrytej zawierajgcej
15 neuronow oraz sieci
jednowarstwowej (bez warstwy
ukrytej), ale w zamian z
zastosowaniem rozszerzenia
funkcyjnego.

Sie€ zawiera tylko jeden neuron
liniowy w warstwie wyjsciowe.
Wejscie sieci stanowi rozszerzony
wektor 19-elementowy o skladnikach:
X4, SiN(7X,), COS(mX,4), Sin(2mX,),
cos(2nx,), sin(3nx,), cos(3nx,),

X,, SiN(7X,), COS(™X,), SiN(21X,),
Cos(27X,), sin(3nX,), cos(3mX,),

X4 Xp, X4 SIN(7X,), X, COS(TX5), ...
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SieC sigma-pi

Odmiang sieci neuronowej z rozszerzeniem funkcyjnym jest siec
sigma-pi, wykorzystujgcya sktadniki funkcyine w odwzorowaniu
danych wejsciowych.

Sie€ zawiera 2 warstwy neuronow:
warstwe ukrytg funkcyjng oraz
warstwe wyjsciowg liniowa.
Kazdy neuron warstwy ukryte;
zawiera dwa sumatory, dwie
funkcje aktywacji oraz jeden
mnoznik.

B NN B

Wprowadzenie potgczen synaptycznych wyzszego rzedu do struktury sieci
umozliwia uproszczenie i przyspieszenie procesu uczenia z jednoczesnym
zwiekszeniem zdolnosci klasyfikacyjnych i aproksymacyjnych sieci.
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Analiza wrazliwo$ciowa danych uczacych

Ograniczenie liczby powigzan neuronowych i neuronéw sprowadza sie w
klasycznym podejsciu do redukcji wag warstwy ukrytej i wyjsciowej, bez
uwzglednienia warstwy wejsciowej. Tymczasem kazda sktadowa wektora
wejsciowego x zawiera rozng dawke informacji, w zréznicowany sposob
wptywajgcg na wartos¢ sygnatow wejsciowych sieci.

Podjecie decyzji co do eliminacji pewnych sktadowych wektora x i
zmniejszenia liczby danych wejsciowych odbywa sie na podstawie analizy
wrazliwosciowej sieci wzgledem danych uczacych.

Przez wrazliwos¢ rozumie sie

S,.P) = oy, / o

W oparciu o wyznaczong wrazliwos¢ mozna podjg¢ decyzje o eliminacji
sktadnika(kow) wektora x.
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Dobodr probek uczacych sieci

Ze wzgledu na dziatanie uktadu sie¢ neuronowa moze byc
rozpatrywana jako klasyfikator wektorowy, wyznaczajacy
przynaleznos¢ danego wektora wejsciowego x do okreslonej grupy.
Kazda warstwa neuronow petni przy tym inng funkcje w sieci.

— neurony nalezgce do pierwszej warstwy ukrytej ksztattujg
hiperptaszczyzny separujgce N-wymiarowa przestrzen danych (N-
liczba wejSc¢ sieci) na regiony zawierajgce dane nalezgace do tej
samej grupy.

—neurony warstwy wyjsciowej (lub drugiej warstwy ukrytej)
reprezentujg zbior danych tworzacych pewng grupe. Potozenie tych
danych wzgledem hiperptaszczyzn jest bardzo wazne.

— Istniejg pewne reguty dotyczace mozliwosci reprezentacii
hiperptaszczyzn i regiondw przez liczbe neurondw ktorych
uwzglednianie jest istotne przy doborze liczby probek uczacych.
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Wtrqgcanie szumu do danych uczacych

— Metody przestawione poprzednio realizowaty zwiekszenie zdolnosci
uogolniania poprzez oddziatywanie na samg architekture sieci. Jest to
podstawowa metoda umozliwiajgca uzyskanie dobrych wtasciwosci
uogolniajgcych sieci.

— Przy ustalonej minimalnej architekturze sieci jest mozliwa dalsza
poprawa poprzez odpowiednie przygotowanie zbioru danych
uczacych. Przy dobrze wytrenowanej sieci podstawowa jest zasada
mowigca ze sygnaty wyjsciowe sieci powinny by¢ niewrazliwe na
zmiane wielkosci wejsciowych dopoéty, dopoki zmiany te sg zawarte w
pewnych dopuszczalnych granicach przy zatozeniu, ze siec realizuje
odwzorowanie gtadkie. Podobne sygnaty powinny generowac podobne
odpowiedzi nawet jezeli nie wchodzity w sktad wzorcow uczacych.
Uzasadnienie matematyczne tego twierdzenia przebiega nastepujgco.
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Wtrqgcanie szumu do danych uczacych

Rozwazamy sie¢ dwuwarstwowg zawierajgcg warstwe ukrytg o K
neuronach i warstwe wyjsciowg o M neuronach. Liczbe wejs¢ sieci
przyjmuje sie jako N. Wektor wag sieci oznacza sie przez W.

y =1(Wx)

Wektor wejSciowy uczacy zaznaczamy X, testujacy x;.
Rozwigzanie problemu uczenia definiujemy jako minimalizacje funkcji
celu:

E="%3| d%—f(x) |l

prowadzi to dowartosci wag optymalnych z punktu widzenia wzorcow
uczacych.

Minimalizacja tej funkcji niekoniecznie zapewnia wtasciwg odpowiedz
sieci na wymuszenie w postaci wektora x, nie bedgacego sktadnikiem
danych uczacych.
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Wtrqgcanie szumu do danych uczacych

Dla zbadania wrazliwosci sieci na niewielkg zmiane wektora uczacego
X, zatozono, ze testowany wektor x, rozni sie niewiele od wektora

uczacego x,. Przyjeto ze:

x(K) = x () + g,

przy czym

oznacza wektor szumu, sktadajgcy sie ze zmiennych losowych o matej

amplitudzie.
Wektor testowy mozna traktowac jako wektor zaszumiony, ktory
wywotuje perturbacje sygnatu wyjsciowego y®), zapisang w postaci

Ay® = f( x 0 + ) —f(x,® )~ d f(x,® )/ dx s

przy czym of(x,)/ox oznacza jakobian funkcji wektorowe;j f(x).

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 42 17/12/08



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Wtrqgcanie szumu do danych uczacych

Wrazliwosc wzgledna sieci jest definiowana jako

RW) = (Z <[l Ay® [[#>)/ <]|s]|*>
gdzie wektor szumu s ma wartos¢ srednig <s> = 0 i wariancje <ss™> =o¢
Przy powyzszych zatozeniach dotyczgcych szumu, mozna przeksztatcic
do postaci

R(W) =X 1/N || of(x,®)/ox ||?

Im mniejsza wrazliwos¢ sieci, tym sieC mniej czuta na “zaktocenia”
wektora wejsciowego w stosunku do wektora uczacego, czyli lepsza
zdolnos¢ uogolniajgca.
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Wtrqgcanie szumu do danych uczacych

Uwzglednianie czynnika wrazliwosciowego w uczeniu sieci jest mozliwe
przez modyfikacje definicji funkcji celu. Oznacza sie jg w postaci
odpowiedniej sumy wazonej

L(W) = E(W) + a R(W)
przy czym o jest wspotczynnikiem wagowym, otrzymuje sie
L(W) = Z { || d® (W, x,%[|2 + a/N || of(x,9)/ox ||* }

Jezeli przyjac ze o/N oznacza wariancje pewnego szumu tworzgacego
wektor n = [n,, n,, ...., ny]" 0 zerowej wartosci oczekiwanej <n>=0 oraz
<nn™ = ¢ = 1. Mozna wowczas funkcje celu L(W) przeksztatci¢ w postac

LOW) =2 { || d—HW, x,0) ||? + & || of(x,)/ox || }
~ <3 || d® —f(x,® + n) ||2 >

rownanie definiujgce zmodyfikowang funkcje celu ma postac identyczng
ze standartowg postacig z ta roznicg, ze zamiast wektora wejsciowego
X, UZywa sie zaszumionego wektora x;.
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Wtrqgcanie szumu do danych uczacych

Takg funkcje celu mozna interpretowac jako proces uczenia na wzorcach
zaszumionych, co przy ustalonej architekturze sieci powinno prowadzic
do lepszych wiasnosci uogdlniajgcych.

Oddzielny problem to dobdr wariancji szumu, umozliwiajacy rzeczywistg
poprawe zdolnosci uogolniania sieci. Jest to zagadnienie teoretycznie
trudne do rozwigzania. Natomiast dosc¢ proste empirycznie.

Empirycznie stwierdzono, ze ta wariancja powinna byc skorelowana z
prawidtowym rozktadem réznicy miedzy danymi uczgacymi
(niezaszumionymi) a danymi testujgcymi, stanowigc niewielki procent tej
roznicy.
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Zestaw pytan do testu

1. Czym charakteryzuje sie metoda
wrazliwosciowa redukcji sieci.

Na czym polega sieC Pao.

Co to jest rozszerzenie funkcyjne.

Co to jest sie¢ sigma-pi.

Jaki jest cel wtrgcania szumu do danych
uczacych.

a k&~ wDbD
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