Historia — pierwsze modele sztucznych sieci neuronowych

Historycznie pierwszy model neuronu wprowadzony w 1943 (McCulloch i Pitts) potrafit
rozpoznawac dwie kategorie obiektow na podstawie progowania wartosci funkgcji
f(x) = >, w;x;. Jednak wagi musiaty byé wybrane przez operatora.

Pod koniec lat 50-tych XX-ego wieku pojawit sie perceptron (Rosenblatt), ktory
potrafit uczy¢ sie poprawnych wag na podstawie prébek réznych kategorii (ale tylko dla
sieci jednowarstwowej, wejéciowo-wyjsciowe;).

Prawie réwnoczes$nie wprowadzono (Widrow i Hoff) model neuronu ADALINE
(Adaptive Linear Neuron), ktory zwracat wartos¢ f(x) prébujac przewidzie¢ liczbe
rzeczywistg na podstawie wartosci wejs¢, i sam uczyt sie swoich wag z danych.
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Historia ANN: pierwsza fala entuzjazmu

Te wczesne modele zapoczatkowaty pierwsza rewolucyjna fale zainteresowania
sztucznymi sieciami neuronowymi. Ta rewolucja pojawifa sie w czasach wczesnych
komputerow i bazowata gtownie na obietnicach i przewidywaniach, a nie na
konkretnych projektach i zastosowaniach.

Cytat z New York Times, 8 lipca, 1958, “New Navy Device Learns By Doing”

“The Navy revealed the embryo of an electronic computer today that it expects
will be able to walk, talk, see, write, reproduce itself and be conscious of its
existence ... Dr. Frank Rosenblatt, a research psychologist at the Cornell
Aeronautical Laboratory, Buffalo, said Perceptrons might be fired to the planets

as mechanical space explorers”
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Historia ANN: pierwsze rozczarowanie

Nietrudno zrozumiec, ze szybko nastgpitfo wygaszenie tego entuzjazmu, zwtaszcza po
opublikowaniu stynnego artykutu Marvina Minsky'ego i Seymoura Paperta
“Perceptrons,” zawierajacego techniczng i krytyczna analize mozliwosci sztucznych
sieci neuronowych. Jednym z kluczowych argumentéw byfa niezdolnosc sieci
neuronowej (jednowarstwowej) do obliczenia tak prostej funkcji logicznej jak XOR
(Exclusive-OR):

or and xor
1|+ - 1]- .+ 11+ -
0| - _+ 0| - - 0 - t
0 1 0 1 0 1
Yep Yep Nope

Rozczarowanie sieciami neuronowymi, po pierwszej fali entuzjazmu, byto tak gtebokie,
ze sieci neuronowe przestaty by¢ modnym tematem prac naukowych. Swiat naukowy
przez ponad 10 lat (1970-1986) wrecz ignorowat pojawiajace sie niezalezne wyniki

z algorytmem propagacji wstecznej.
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Historia ANN: druga rewolucja

Dopiero w 1986 praca “Learning representations by back-propagating errors”
(Rumelhart, Hinton, Williams) spowodowata ponowne zainteresowanie, a wrecz druga
rewolucje sztucznych sieci neuronowych. Algorytm wstecznej propagacji btedéw
pozwalat skutecznie uczyc¢ wielowarstwowe sieci neuronowe, przezwyciezajac problem
funkcji XOR, i wiele innych barier.

W ramach tej rewolucji powstato niewiarygodne mnéstwo publikacji, projektow,

| zastosowan wykorzystujacych sieci neuronowe w wielu dziedzinach nauki i techniki.
Uzycie hasta ,sztuczne sieci neuronowe” niemal gwarantowato akceptacje artykutu do
publikacji, lub przyznanie finansowania projektu badawczego.

Te rewolucje nazywano konekcjonizmem.
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Historia ANN: drugie ochtodzenie

Pod koniec lat 90-tych XX wieku entuzjazm Swiata naukowego zwigzany ze sztucznymi
sieciami neuronowymi zaczat wygasaé. ANN staty sie ustabilizowang technologig, ich
wtasnosci byty dobrze znane, i przestaty sie pojawiac nowe rewelacyjne doniesienia.

Mozliwosci techniczne sztucznych sieci neuronowych byty limitowane przez istniejaca
w tych latach technologie komputerowa. Dla implementac;ji sieci zdolnej do choéby
minimalnie skomplikowanych obliczen potrzebna byfa sie¢ wielowarstwowa, lecz uczenie
wielu warstw przy duzej liczbie neuronéw byto obliczeniowo niepraktyczne (tygodnie,
miesiace, lub lata obliczen). Dominowat réwniez poglad, ze mozliwosci sieci o wieksze;
liczbie warstw ukrytych nie przewyzszaja sieci z jedng warstwa ukryta.

Nalezy pamietaé, ze lata 90-te XX wieku sg rowniez poczatkowymi latami rewolucji
internetowej. Rozszerzat sie dostep do sieci, oprogramowanie, i zwigzane z nimi
mozliwosci. Nie byt to jednak jeszcze wiek ,, big data” i tworzenie sieci neuronowych
o duzych mozliwosciach byto limitowane przez ilos¢ dostepnych danych. Zbiory danych
liczyty maksymalnie tysigce prébek, i ograniczeniem jakosci obliczen sieci byt
kompromis pomiedzy szumami w danych, a obrong przed przeuczeniem.
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Historia ANN: trzecia rewolucja — sieci gtebokie

Pomimo gasnacego entuzjazmu Swiata naukowego sztucznymi sieciami neuronowymi,
w latach 90-tych XX wieku powstato szereg nowych technologii, ktére miaty znalez¢
szersze zastosowanie dopiero w przysztosci. Przyktadem jest rozproszona reprezentacja,
gdzie dedykowane neurony s3 odpowiedzialne za kodowanie oddzielnych aspektéw
reprezentacji obiektu (takich jak ksztatt albo kolor). Innym przyktadem jest sie¢ LSTM
(long short-term memory) rozwiazujaca problemy modelowania dtugich sekwencji.

Kolejny przetom rozpoczat sie okoto roku 2006, kiedy zaczety pojawiac sie sieci
gtebokie i skuteczne metody ich uczenia. Poczatkowe takie sieci wykorzystywaty
algorytmy uczenia nienadzorowanego i demonstrowaty mozliwosci skuteczne;
generalizacji na bazie niewielkich zbioréw danych.

Od tego czasu gtéwny nurt skierowat sie na wykorzystanie nowych, ogromnych zbioréw
danych, lecz z wykorzystaniem metod stosowanych z powodzeniem wczesniej, takich
jak wielowarstwowe perceptrony i uczenie metodg wstecznej propagacji btedow.

Nalezy dodac, ze ten przetom stat sie mozliwy czesciowo dzieki postepom w rozwoju
technologii komputerowej. Niematy udziat miato w nim pojawienie sie elementow
obliczeniowych w postaci kart graficznych GPU z tysigcami rdzeni, ktére przeznaczone
sg do obliczania elementéw obrazu, ale moga byé wykorzystane do dowolnych obliczen.
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Dataset size (number examples)

Wzrost zbiorow danych
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Connections per neuron

Wozrost liczby potaczen
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1. Adaptive linear element (Widrow, Hoff, 1960)

2. Neocognitron (Fukushima, 1980)

3. GPU-accelerated convolutional network (Chellapilla et al., 2006)
4. Deep Boltzmann machine (Salakhutdinov, Hinton, 2009a)

5. Unsupervised convolutional network (Jarrett et al., 2009)

6. GPU-accelerated multilayer perceptron (Ciresan et al., 2010)

7. Distributed autoencoder (Le et al., 2012)

8. Multi-GPU convolutional network (Krizhevsky et al., 2012)

9. COTS HPC unsupervised convolutional network (Coates et al., 2013)
10. GoogleNet (Szegedy et al., 2014a)
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Wzrost wielkosci sieci
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1. Perceptron (Rosenblatt, 1958, 1962) 11. GPU-accelerated convolutional network (Chellapilla et al., 2006)
2. Adaptive linear element (Widrow, Hoff, 1960) 12. Deep Boltzmann machine (Salakhutdinov, Hinton, 2009a)
3. Neocognitron (Fukushima, 1980) 13. GPU-accelerated deep belief network (Raina et al., 2009)
4. Early back-propagation network (Rumelhart et al., 1986b) 14. Unsupervised convolutional network (Jarrett et al., 2009)
5. Recurrent neural network for speech recognition(Robinson,Fallside,1991) 15. GPU-accelerated multilayer perceptron (Ciresan et al., 2010)
6. Multilayer perceptron for speech recognition (Bengio et al., 1991) 16. OMP-1 network (Coates, Ng, 2011)
7. Mean field sigmoid belief network (Saul et al., 1996) 17. Distributed autoencoder (Le et al., 2012)
8. LeNet-5 (LeCun et al., 1998b) 18. Multi-GPU convolutional network (Krizhevsky et al., 2012)
9. Echo state network (Jaeger, Haas, 2004) 19. COTS HPC unsupervised convolutional network (Coates et al.,2013)
10. Deep belief network (Hinton et al., 2006) 20. GoogleNet (Szegedy et al., 2014a)
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Perceptron

Perceptron jest jednym z pierwszych modeli neuronu zastosowanych w sztucznych
sieciach neuronowych (ANN — Artificial Neural Networks). Perceptron jest prostym
elementem obliczeniowym realizujagcym wazong sume wielu wej$¢ potaczong

Z progowaniem:

Il
0 if Zj w;x; < threshold

tput =
outpu 1 if > w;z; > threshold

T output
L3

Perceptron jest najprostszym elementem decyzyjnym, obliczajagcym decyzje na
podstawie wazonej sumy zmiennych wejSciowych. Odpowiednio dobierajac wagi

wy, ..., W, i wartosC progu, mozemy zamodelowacC pewne proste schematy decyzyjne.
Sygnatom wejsciowym majacym duzy pozytywny wptyw na pozadanag warto$¢ wyjscia
nadajemy duze wartoSci wag, a wejsSciom majacym mniejszy wptyw nadajemy
odpowiednio mniejsze wagi.

Oraz, co wazniejsze, mozemy nauczyC sie wiasciwych wartosci tych parametrow na
podstawie odpowiedniego zbioru treningowego.
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Funkcja aktywacji neuronu

Wzor roboczy aktywacji perceptronu mozna przepisaé na nieco wygodniejsza forme:

0 if (wh-2+0b)<0

output = o(w" -z +b) = 1 if (Wl -z +b) >0

gdzie zapis w! - = oznacza iloczyn skalarny wektoréw wag i sygnatu wejéciowego,
parametr b (bias}) jest negacja wartosci progu, cata wartoé¢ (w’ - x 4 b) nazywa sie
suma wazong wejs¢, a funkcje o nazywa sie funkcja aktywaciji.

Funkcje aktywacji o0 zadang powyzszym wzorem nazywa sie funkcjg krokowa.

Zauwazmy, ze parametr bias mozna potraktowac jako wage dodatkowego wejscia

o stafej wartosci 1, i wtedy znika on ze wzoru, kosztem bardziej rozbudowane;j sieci.
Jest réwniez mozliwe budowanie sieci z wartoscig biasu rowng 0, czyli praktycznie bez
biasu, jesli wiemy, ze taka sieC prawidtowo modeluje dany proces decyzyjny.

1wy polskiej literaturze sieci neuronowych termin bias jest czasami ttumaczony jako: prég, albo przesuniecie. Jednak
wiekszos¢ autorédw opracowan uzywa po prostu stowa bias, odmieniajac go przez wszystkie polskie przypadki. Jakkolwiek
ta forma poczatkowo troche razi, jest jednak najwygodniejsza, dlatego bedzie tu stosowana, jednakowoz pisana kursywa,
aby podkredli¢, ze jest terminem obcym.
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Sigmoidalna funkcja aktywacji

Przedstawiona krokowa funkcja aktywacji moze poprawnie modelowac¢ pewne procesy
podejmowania decyzji, lecz nie nadaje sie do automatycznego uczenia sieci. Jesli pewne
wagi, lub bias, beda nieznacznie roznity sie od optymalnych wartosci, to mozliwe s3
dwa przypadki. Albo perceptron da taka sama odpowiedz jak dla wartosci optymalnych,
| wtedy sieC bedzie na pozor dziataé poprawnie, ale nie jest mozliwe wykrycie réznicy

| zrobienie poprawek. Dla danych spoza zbioru treningowego otrzymamy wtedy bfedy.
Albo perceptron , przeskoczy” na inng warto$¢ wyjscia, i wtedy sie¢ bedzie dziatac Zle,
ale nie bedziemy mogli zauwazy¢, ze wartosci parametréw byty bliskie poprawnych.

krokowa sigmoig tanh arctan
| 0 iffz<O o(z) = l4e 7 o(r) = tanh(z) o(x) = tcm_l(:c)
o(@) = 1 iffz >0 et —e?
e e~ ¥

T e e e

Tradycyjnie czesto uzywang jest sigmoidalna funkcja aktywacji, zwana rowniez krzywa
logistycznga. Istnieje jednak szereg alternatywnych, réwniez wykorzystywanych funkcji.
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Alternatywne funkcje aktywacji

Funkcja sigmoidalna byta czesto wykorzystywana w sztucznych sieciach neuronowych

do okoto roku 2010. Od tego czasu duza popularno$é, szczegdlnie w sieciach gtebokich
zdobywa jednostronna funkcja prostujgca zwana réwniez ReLU (Rectified Linear
Unit), oraz szereg jej podobnych funkcji ciagle rézniczkowalnych jak funkcja softplus

dana wzorem: f(x) = log(1 + e*):

Te funkcje aktywacji bywajg uzywane szczegdlnie w zastosowaniach maszynowego
widzenia, rozpoznawania mowy, i innych.
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Perceptron wielowarstwowy

Pojedynczy perceptron potrafi modelowaé podejmowanie bardzo prostych decyzji przez
obliczanie sum wazonych z progowaniem. Poniewaz jednak te obliczenia sg bardzo
proste, mozemy wyobrazi¢ sobie wiele takich elementéow potaczonych razem, w celu
obliczenia bardziej ztozonych decyzji. Jednym mozliwym takim modelem jest
perceptron wielowarstwowy MLP (Multi-Layer Perceptron).

mnputs output

MLP sktada sie z szeregu warstw neurondw, z ktérych pierwsza warstwe (do ktérej
podtaczone s3 sygnaty wejSciowe) nazywamy wejéciowa, ostatnig warstwe (z ktérej
pobierany jest/s3 sygnaty wyjsciowe) nazywamy wyjsciowa, a posrednie warstwy
(ktérych moze by¢ wiele) nazywamy warstwami ukrytymi.
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Perceptron wielowarstwowy (cd.)

Dzieki warstwowej budowie, model podejmowania decyzji w MLP moze by¢ znacznie
bardziej ztozony. Neurony warstwy wejSciowej, zamiast podejmowac ostateczne
decyzje, moga rozpoznawac pewne elementarne cechy sygnatu wejsciowego.
Analogicznie, kolejne warstwy moga oblicza¢ coraz to bardziej ztozone wielkosci,

i neurony warstwy wyjsciowej mogg podejmowac ostateczne decyzje na podstawie
znacznie bardziej istotnych kategorii niz surowe zmienne wejsciowe.

Sztuczne sieci neuronowe — perceptron wielowarstwowy
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Jednokierunkowe sieci neuronowe

Przedstawiony wyzej perceptron wielowarstwowy MLP, ogolniej zwany siecia
jednokierunkowa (feedforward network), jest przyktadem architektury sieci
neuronowej — jedng z najpopularniejszych — lecz nie jedyna.

output

Taka siec sktada sie z co najmniej dwoch warstw: wejSciowej i wyjsciowej, oraz,
opcjonalnie, z pewnej liczby warstw posrednich (na powyzszym rysunku jest jedna),
zwanych ukrytymi. (Nie s3 one ukryte w zadnym specjalnym sensie; okreslenie ,,ukryte”
oznacza tylko, ze nie nalezg one do zewnetrznego ,interfejsu” sieci neuronowe;.)
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Architektura sieci jednokierunkowej

Architektura sieci jednokierunkowej wynika wprost z jej zastosowania. Jesli siec ma by¢
uzyta jako klasyfikator binarny obiektow opisanych szeScioma parametrami, to warstwa
wejéciowa powinna mieé szes¢ neurondw, pobudzanych odpowiednimi parametrami
wejsciowymi, a wyjscie sieci bedzie interpretowane jako wartos¢ klasy obiektu.

hidden layers

input layer

Zwrocmy uwage, ze sieC posiada wszystkie mozliwe potaczenia pomiedzy neuronami
kolejnych warstw. Tak zwykle inicjalizuje sie sie¢, ktora potem, w trakcie uczenia, moze
wygasi¢ niektore potaczenia (redukujac ich wagi do bliskich zeru).
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Sieci jednokierunkowe: przyktad

Dla odmiany rozwazmy konkretng sie¢ przeznaczong do rozpoznawania pisma
recznego. Sie¢ ma okresli¢, jaka cyfre dziesietng przedstawia posiadany obraz, zapisany
w postaci rastrowej o rozmiarze 28 X 28, w kodowaniu skali szarosci.

Najprostszym podejSciem bedzie
wykorzystanie wszystkich pikseli
obrazu jako osobnych sygnatéw
wejsciowych. Zatem warstwa
wejsciowa sieci powinna miec

28 X 28 = 784 neuronéw. Moga
one by¢ pobudzane bezposrednio
wartosciami odpowiednich pikseli
obrazu (jasnosci), z pewnych
wzgledow przeskalowanymi do
przedziatu |0, 1]. Warstwa
wyjsciowa bedzie miafa dziesiec
neurondéw reprezentujacych
poszczegolne cyfry, z progiem
ustawionym na wartos¢ 0.5.

input layer

(T84 neurons)

hidden layer

{rn =15 neurons)

Sztuczne sieci neuronowe — jednokierunkowe
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Sieci jednokierunkowe: budowa warstw wewnetrznych

Jak juz wiemy, budowa warstw wejSciowej i wyjsciowej, stanowigcych interfejs sieci
neuronowej, jest podyktowana zastosowaniem sieci i istniejacymi/wymaganymi
sygnafami zewnetrznymi. Konstrukcja warstw wewnetrznych wynika z daleko bardziej
ztozonych rozwazan. Z jednej strony, liczba neuronow i warstw wewnetrznych okresla
zdolnosc¢ sieci do implementacji okresSlonego schematu obliczeniowego. Jesli sie¢ bedzie
miata zbyt mato neurondw, to nie bedzie w stanie realizowac¢ skomplikowanych
procesow. Z drugiej strony, sieC o zbyt duzej liczbie neuronéw bedzie miata tendencje
do bardzo dtugiego uczenia sie i do przeuczenia.

Ogolnie chcemy, by warstwa wewnetrzna miata mniej neuronéw niz warstwa wejsciowa,
aby zmusic sie¢ do generalizacji — budowania bardziej zwartej reprezentacji danych
wejsciowych.

Osobne reguty rzadza podziatem puli neuronéw wewnetrznych na warstwy. Tradycyjne
podejscie (do okoto 2010) okreslato liczbe warstw wewnetrznych na jedng lub dwie,

w zaleznosci od stopnia ztozonosci procesu obliczeniowego. Uzasadnieniem byfo, ze
wieksza liczba warstw, przy tej samej puli neuronéw, bardzo wydfuza proces uczenia,
nie zwiekszajac istotnie zdolnosci sieci do realizacji ztozonych procesow obliczeniowych.
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Uczenie sieci neuronowych — oznaczenia

Przyjmiemy nastepujace oznaczenia wag potaczen miedzy neuronami: wék oznacza

wage potaczenia od neuronu k-ego w (I — 1)-ej warstwie do neuronu j-ego w [-tej

warstwie:

layer 1 layer 2 layer 3 layer 1 layer 2 layer 3

Podobna notacje zastosujemy dla oznaczania biasu i aktywacji poszczegdlnych

7 . . . . l . l . . .
neuronow: odpowiednio jako b; i a; oznaczymy bias oraz aktywacje j-tego neuronu

w warstwie [-tej. W tej notacji aktywacja j-tego neuronu w warstwie [ dana jest

wzorem.

aé- =o(> wékafl + bg) w notacji algebry macierzowej: o' = o(w'a’ ™t + b
k
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Uczenie sieci neuronowych — funkcja kosztu

Algorytmy uczenia typowo dobierajg wagi i wartosci biasu w taki sposéb aby osiggac
minimum nastepujacej Sredniokwadratowej funkcji kosztu:

€= 2 yla) — ) |

gdzie n jest liczbg prébek x zbioru treningowego, y = y(x) jest pozadana wartoscig
wyjscia, L jest numerem warstwy wyjsciowej (inaczej: liczba warstw sieci),
a al = al(x) jest wektorem aktywacji na wyjéciu sieci dla pobudzenia prébka x.

Powyzszy wzér mozna traktowac jako Srednig warto$¢ kosztu C' = izx C,

indywidualnych wartosci funkcji kosztu kwadratowego dla pojedynczej probki
Co=5ly—a"|*

Przedstawiony ponizej algorytm propagacji wstecznej (backpropagation) oblicza
btad 5;- obliczen j-tego neuronu w warstwie [-tej, oraz na tej podstawie pochodne
czastkowe (9(]/(910;,{ i 5’0/(%9 W efekcie mozna wyznaczyé poprawki dla wék i b§
minimalizujace funkcje kosztu metoda najwiekszego gradientu. (Najczesciej usrednia
sie obliczenia dla pewnej niewielkiej partii probek co stanowi metode stochastycznego
najwiekszego gradientu.)
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Uczenie sieci neuronowych — algorytm propagacji wstecznej

Krok 0 (inicjalizacja): dla danej probki x ustaw warto$ci aktywacji warstwy
1

wejsciowej a .
Krok 1 (propagacja): dla kolejnych warstw [ = 2,3, ..., L oblicz 2! = w'a'~! + b!

- z

ia'=o(z').

Krok 2 (btad wyjscia): oblicz wektor btedéw §° = V,C ® o/(2%).
(symbol ® oznacza iloczyn Hadamarda, dostepny w Matlabie jako . *)

Krok 4 (propagacja wsteczna): dla kolejnych warstw [ = L, L. — 1,...3,2, 1 oblicz
wektory btedéw &' = ((w™HT§ ) © o’ ().
oCc __ 5[_

Krok 5 (poprawki): gradient funkcji kosztu jest dany jako a?u(jk = afg_lcsé- ' o = 9

zatem jako poprawki do wag wék | wartosci biasu bé- nalezy zastosowac negacje tych
gradientéw, z pewnym matym wspodfczynnikiem uczenia 7, zapewniajacym stabilne
uczenie (odporno$¢ na szumy w danych treningowych).

Uzupetnienia: wzory poprawek dla mini-batch
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Poszukiwanie rozwigzania metodg gradientu

Algorytm propagacji wstecznej poszukuje rozwigzania za pomocg gradientu funkg;ji
kosztu. W najprostszym przypadku wykorzystuje on metode gradientu prostego
(gradient descent):

Czesto wykorzystywanym wariantem tej metody jest jej przyblizenie probabilistyczne
zwane gradientu stochastycznego SGD (stochastic gradient descent), czesto
lepiej sprawujace sie w przypadku funkcji kosztu o nieregularnym ksztafcie.
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Usprawnienia procesu uczenia

Cztowiek uczy sie znacznie szybciej, gdy widzi, ze popetnia duze bfedy. Jego reakcje s3
wtedy zdecydowane, i wprowadzane poprawki s3 znaczace. Gdy btedy, ktore popetnia
staja sie minimalne, proces uczenia spowalnia. Pytanie, czy podobne zjawisko mozna
zaobserwowacC w uczeniu sztucznych sieci neuronowych.

Jak widzielismy w algorytmie wstecznej propagacji, poprawki wag i biasu sg okreslone

przez wartosci gg oraz %(g, gdzie kwadratowa funkcja kosztu jest dana wzorem (wzory

ponownie s3 dostosowane do przypadku, gdy pozadana jest warto$¢ wyjscia y = 1.0):

~ (y—alx))?
¢= 2

gdzie a(x) = o(wx + b) jest wartoscig aktywacji neuronu.

Powyzsze pochodne czastkowe funkcji kosztu mozna obliczy¢ jako proporcjonalne do
pochodnej funkgcji aktywacji a’(x). Zatem wielkos¢ dokonywanych w procesie uczenia
poprawek jest zwigzana z pochodng funkcji aktywacji.
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Pochodna funkcji sigmoidalne;j

Pochodng funkcji sigmoidalnej mozna wyliczy¢ nastepujaco. (Zwréémy uwage, ze
druga postac pochodnej ma znaczenie w procesie uczenia. Algorytm propagac;i
wstecznej oblicza wszystkie wartosci aktywacji podczas pierwszej fazy propagacji.
Moga one byC zapamietane przez algorytm, i uzyte do szybkiego obliczania wartosci
pochodnych w fazie propagacji wstecznej btedéw.)

1

fgmoid(x)
1 sigpioid_prime(x)
o(r) = |
l+e® 5 5 :
. . e e — -
o) = (1 _ )
l4+e? l4+e* | | 5
/ 05 Lo Lo A ]
() = ofa)-(1-olx)
$ gnuplot e Y ___________________ e
sigmoid(x)=1/(1+exp(-x))
sigmoid_prime(x)=sigmoid(x)*(1.-sigmoid(x))
plot sigmoid(x),sigmoid_prime(x) 0 f
10 5 0 5 10

Jak widaé, gdy siec jest daleko od pozadanej wartosci y = 0.0, funkcja sigmoidalna jest
pfaska, i jej pochodna ma bardzo mate wartosci. Powoduje to, ze uczenie postepuje
bardzo powoli gdy siec ma duze bfedy, i przyspiesza dopiero w bezposrednim
sgsiedztwie wartosci docelowych.
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Obliczanie kosztu metoda entropii krzyzowe;j

Spowolnienie uczenia sieci wielowarstwowej mozna zaobserwowa¢ uruchamiajac maty
przyktad:
http:/ /neuralnetworksanddeeplearning.com/chap3.html#saturation2_anchor

Ten problem spowolnienia uczenia sieci mozna rozwigzac stosujac, zamiast
sredniokwadratowej funkcji kosztu nastepujaca funkcje entropii krzyzowe;j:

1
O —

= —n;[ylna+(1 —y)In(1 —a)]

gdzie sumowanie nastepuje po wszystkich n probkach uczacych (z, ).

Sensownos¢ stosowania tej funkcji wynika z pewnych wiasnosci statystycznych, ktoére
nie beda tu omawiane. Zauwazmy jedynie, ze powyzsza funkcja (i) jest nieujemna, (ii)
zanika do zera w poblizu poprawnego rozwigzania (przy zatozeniu, ze pozadana
warto$¢ y = 0.0 i wtedy a ~ 0.0).
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Mozna obliczy¢, ze pochodne czastkowe gc oraz (% sg w tym przypadku

proporcjonalne do réznicy pomiedzy poprawng wartoscig wyjscia a aktywacja neuronu.

Powoduje to stosowanie wiekszych poprawek gdy sie¢ jest daleko od pozadanego
regionu, i ich zmniejszanie w miare zblizania sie do rozwigzania.

Wzér na sumaryczny koszt (btad) dla wszystkich neuronéw j warstwy L sieci:

C = —ibzg;z {yj 1na]L + (1 —y;)In(1 — CLJLH

Sztuczne sieci neuronowe — funkcja kosztu entropii krzyzowej
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Interpretacja tacznego wektora wartosci na wyjsciu sieci

Neurony warstwy wyjsSciowej wielowarstwowe] sieci neuronowe] indywidualnie obliczajag
swoje wartosci, ktore tgcznie stanowig odpowiedz sieci na pobudzenie wejSciowe.
Neurony zmieniaja swoje wartosci ptynnie pomiedzy 0 a 1, ale sigmoidalna funkcja
aktywacji w wiekszosci dazy do skrajnych wartosci 0 albo 1. Mozliwe jest, ze
oczekujemy iz jeden z neurondéw zdecydowanie zblizy sie do 1, a pozostate beda dazyty
do 0, albo jednoczesnie wiele neuronéw moze zbliza¢ sie do 1.

Pierwszy przypadek odpowiada funkgcji klasyfikatora, gdy odpowiedz sieci wskazuje na
jedno konkretne wyjscie sposréd n mozliwych, natomiast drugi przypadek odpowiada
dowolnej funkcji odpowiedzi sieci.

Niekiedy korzystne jest zastgpienie sigmoidalnej funkcji aktywacji inng funkcja, ktéra
wyznacza f3czng odpowiedz wszystkich neuronow. Wtedy, przy zastosowaniu sieci jako
klasyfikatora, wektor wartosci na wyjsciu sieci mozna traktowac jako rozktad
prawdopodobienstwa wyboru danego wyjscia, zamiast indywidualnego ich wskazania
funkcja logistyczna.
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Zastosowanie neuronow softmax

Opisang wyzej charakterystyke wyjs¢ sieci, dajaca sie interpretowac jak rozkfad
prawdopodobienstwa, zapewnia zastosowanie w warstwie wyjSciowej odmiennej funkg;ji

aktywacji, zwanej softmax:
L

Z.

e”J

at

j S, ek

Jak widac, wartos$¢ aktywacji a]L pojedynczego neuronu nie zalezy wytacznie od jego

wartosci pobudzenia sz (wazonej sumy wej$¢), ale rowniez od wartosci pobudzen

wszystkich pozostatych neuronéw. Gdy rosnie pobudzenie jednego, to zwieksza sie jego
aktywacja, ale jednoczesnie zmniejszajg sie aktywacje pozostatych neurondw.

tatwo zauwazycC, ze suma wartosci aktywacji wszystkich neuronéw wynosi 1:

L
Z L_ 257
CL] T —
J Zk e’k
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Funkcja kosztu dla neuronéw softmax

Jednak przy zastosowaniu funkcji aktywacji softmax wiasciwe jest uzycie jeszcze innej
funkgji kosztu zwanej funkcja wiarygodnosci logarytmicznej (dla konkretnej prébki
uczacej):

C = —lnaé

Gdy sieC poprawnie rozpoznaje wartos¢ y dla tej prébki, to wartosc aﬁ bedzie zblizona
do 1 i koszt zostanie wyliczony jako 0. Gdy sie¢ nie rozpozna poprawnie prébki, to
wartos¢ aé bedzie mata, a odwrotno$¢ jej logarytmu bedzie duzg wartoscig dodatnia.

Mozna wykazaé, ze wartosci pochodnych czastkowych funkcji kosztu po wagach
| biasach s3 proporcjonalne do réznicy pomiedzy poprawnga a okreslong przez sieé
wartoscig wyjscia, podobnie jak w przypadku entropii krzyzowej dla funkcji logistyczne;.

Zatem stosowanie wyjSciowej warstwy softmax ma sens wraz z funkcja kosztu
wiarygodnosci logarytmicznej, podobnie jak zwyktej sigmoidalnej funkcji aktywac;i
wraz z funkcja entropii krzyzowe|. Zaletg pierwszej kombinacji jest mozliwosé
interpretacji wyniku jako rozktadu prawdopodobienstwa.
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Przeuczenie w sieciach neuronowych

Sztuczna sie¢ neuronowa z wieloma neuronami, warstwami, i potaczeniami, ma bardzo
duzo parametréw. Za pomoca tych parametréw mozna dopasowac odpowiedz sieci do
pozadanej funkcji na wiele sposobdw, z ktérych tylko czes¢ (niewielka) moze byc¢
poprawna. Co gorsza, gdy w danych treningowych obecne s3 drobne btedy (szumy),
szansa na wybranie poprawnego dopasowania zmniejsza sie tym bardziej, im doktadniej
uczy sie sieC, poniewaz ma ona tendencje do dopasowania sie do tych szumow.

To jest problem nadmiernego dopasowania (overfitting), ktéry widzielismy juz

w roznych scenariuszach, i ktéry jest jednym z gtownych problemow maszynowego
uczenia.
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Regularyzacja

Standardowa metoda unikania przeuczenia jest stosowanie zbioréw walidacyjnych ]
| zatrzymywanie uczenia gdy bfedy na zbiorze walidacyjnym zaczynajg rosnac, podczas
gdy bfedy na zbiorze uczacym nadal sie zmniejszaja.

training set

error

— — validation set

\/

number of epochs

Jest to jednak metoda wejSciowo-wyjsciowa, traktujgca algorytm uczenia jak czarna
skrzynke. Niekiedy jest mozliwe wbudowanie techniki unikania przeuczenia w algorytm
uczenia. Taka technika jest regularyzacja, ktéra polega na takiej modyfikacji funkgji
kosztu, aby zmusi¢ sie¢ do uczenia sie w bardziej pozadany sposéb (aby funkcja sieci
byta bardziej regularna).

2Oczywiécie, inng standardowa metoda unikania lub ograniczenia przeuczenia jest zwiekszenie zbioru treningowego.
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Regularyzacja L

Jedna z najczesciej stosowanych form regularyzacji, zwana regularyzacjg Lo, polega na
dodaniu dodatniego skfadnika do funkcji kosztu wedtug schematu:

A
C=Cy+ — Z w?
2n “w
gdzie C jest oryginalng, nieregularyzowanga funkcja kosztu.

Celem tego zabiegu jest nakfonienie sieci do preferowania niewielkich wartosci wag.
Duze wagi bedg mogty sie pojawi¢ jedynie w przypadku, gdy jednoczesnie istotnie
zmniejszy sie zasadnicza cze$¢ funkcji kosztu (nieregularyzowana). Parametr A stuzy do
zarzadzania kompromisem pomiedzy tendencja do zminimalizowania zasadniczej funkgji
kosztu, i uzyskania niewielkich wartosci wag.

Nieformalnym uzasadnieniem regularyzacji jest zwykle zasada brzytwy Ockhama:
model z mniejszymi wagami uwaza sie za prostszy, i jesli dziata on réwnie dobrze jak
bardziej ztozony model, to zwykle bedzie bardziej poprawny. W rzeczywistosci jednak
poprawne zastosowanie regularyzacji wymaga eksperymentowania, w szczegolnosci ze
wspotczynnikiem .
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Uwagi o regularyzacji

Efektem regularyzacji jest zwykle:

e unikanie przeuczenia,
e szybsza zbieznos¢ do wiekszej doktadnosci obliczen,
® mniejsza czutos¢ na wybor wartosci poczatkowych i unikanie minimoéw lokalnych

funkcji kosztu.

Zauwazmy, ze czynnik regularyzacji w podanym wyzej wzorze uwzglednia wagi, lecz nie
uwzglednia biasu. Zatem wartosci biasu, odmiennie niz wagi, moga przybieracC wielkie
wartosci. Zwykle nie stanowi to problemu, i z tego powodu nie uwzglednia sie biasu we

wzorze na regularyzacje.
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Regularyzacja L,

Alternatywnym podejSciem jest zastosowanie tak zwanej regularyzacji L1 wedtug
wzoru:

A

W ogélnosci regularyzacja L; dziata podobnie do Ly, wymuszajac poszukiwanie
mniejszych wartosci wag. Jednak L, posiada pewne wfasciwosci, odmienne od L.

Z regularyzacja L, czestym wynikiem jest model z wieloma wagami réwnymi/bliskimi
0. Te wtasnos¢ mozna wyttumaczy¢ na ponizszym diagramie. Poniewaz przestrzen
poszukiwania wag dla L; ma ksztaft skosnego kwadratu, punkt styku z minimum
funkcji kosztu czesto znajdzie sie na ktérejs z osi wspotrzednych.

(S (S

Y
1 o
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Regularyzacja L, i Lo

Uwaga terminologiczna: w literaturze maszynowego uczenia oznaczenia Ly i Lo
stosowane s3 czesto zaréwno do oznaczenia funkcji kosztu wartosci bezwzgledne;
| Sredniokwadratowej, jak i wartosci bezwzglednej i sSredniokwadratowe;j
regularyzacji. Kontekst stosowania tych dwoch systemow oznaczen jest bliski, ale

oznaczajg rozne rzeczy.

Sztuczne sieci neuronowe — regularyzacja
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Metoda dropout

Dropout jest metoda regularyzacji zupetnie odmienng od poprzednich. Polega na
wielokrotnym usuwaniu losowo wybranych neuronéw w trakcie uczenia (tymczasowo).
Po zakonczeniu fazy uczenia z usunietymi neuronami, sg one przywracane, nastepnie
inny losowy zestaw neuronéw usuwany, i uczenie kontynuowane. Ostatecznie
wytrenowana sie¢ pracuje z wszystkimi oryginalnymi neuronami.

Na przykfad, usuwajac za kazdym razem potowe
neurondw z wybranej warstwy ukrytej dla potrzeb
uczenia, w czasie rzeczywistej pracy sieci bedziemy
mieli czynnych dwa razy wiecej neuronéw niz byfo
W czasie uczenia.

Mozna to skompensowac dzielgc wszystkie
wyuczone wagi tej warstwy przez dwa.

Procedura dropout jest metodg heurystyczng i podobnie jak inne podobne metody
wymaga testowania szczegotow jej zastosowania. Jednak ogdlnie powoduje ona efekty
podobne do innych metod regularyzacji.
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Istnieje szereg interpretacji tego efektu. Podstawowa interpretacja zaktada, ze
poszczegblne neurony muszg ,,uczy¢ sie” bardziej niezawodnych funkcji aktywacji (wag
i biasu), poniewaz nie moga liczy¢ na wspomaganie ze strony pozostatych neuronéw.

Wielokrotne uczenie sieci, jakkolwiek bardziej kosztowne (bo kazda faza dropoutu
powoduje nawrdt i rozpoczecie uczenia w pewnym sensie od poczatku), powoduje
rowniez efekt usredniania, ktory eliminuje przeuczenie, pozwala uwolnic sie od
lokalnych miniméw funkcji kosztu, oraz uniezaleznia efekt uczenia od mniej lub
bardziej szczesliwej inicjalizacji.
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Inicjalizacja wag
Wybér poczatkowych wartosci wszystkich wag i biaséw sieci moze miec istotne
znaczenie na koncowy efekt uczenia, ze wzgledu na mozliwe lokalne minima funkg;ji
kosztu. Dlatego jako minimum stosuje sie inicjalizacje wartoSciami wybranymi losowo.
Pytanie jednak, wedtug jakiej dystrybucji ma byc to losowanie. W braku lepszego
pomystu, domysing metodg moze by¢ rozktad normalny ze Srednig 0, i odchyleniem
standardowym réwnym 1.

Okazuje sie jednak, ze nie jest to wcale metoda optymalna, i nawet pobiezna analiza
pozwala znalez¢ lepsza metode inicjalizacji wag i biasow.

Problem powstaje, gdy w pewnej warstwie jest bardzo duzo
neuronéw (typowo tak moze by¢é w warstwie wejsciowej).
Przy poczatkowej konfiguracji, z petnymi pofaczeniami, na
wejsciu neurondw kolejnej (drugiej) warstwy aktywacja jest
sumga duzej liczby sktadnikow, kazdy o wartosci wylosowane;
z rozktadem normalnym. Sumy wazone (pobudzenia) takich
neurondw beda z reguty duzymi wartosciami i neurony te
bedg przez poczatkowy czas uczenia nasycone.

Jest to to samo zjawisko poczatkowego spowolnienia uczenia, ktore juz wczesnie;
zostato rozwigzane przez wymiane funkcji kosztu, ale tylko dla warstwy wyjsciowe;j.
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Przyktadowo, jesli w warstwie wejsciowej bedzie tysigc neuronéw, to mozna obliczy¢, ze
przy oczekiwanej potowie wartosci wejsciowych réwnej 1 (a drugiej potowie réwnej 0),
pobudzenie neuronu warstwy drugiej bedzie miafo rozktad normalny ze Srednig zero

i odchyleniem standardowym réwnym (z 500 wejé¢ i biasu) /501 ~ 22.4. Z duzym
prawdopodobienstwem bedzie to liczba o wartosci bezwzglednej na tyle duzej, ze
aktywacja tego (kazdego) neuronu drugiej warstwy bedzie bardzo bliska 0 lub 1.

Mozna albo pozostawic korekte tej sytuacji procesowi uczenia i ... czekac, albo mozna
dostosowaé do niej poczatkowe wagi potaczen.

W praktyce dobrym rozwigzaniem jest inicjalizacja wag potaczen kazdego neuronu
Z n;, sygnatami wejSciowymi rozktadem normalnym ze srednig 0 i odchyleniem
standardowym réwnym 1/,/n;,. W wiekszosci przypadkéw powoduje to szybsze
poczatkowe uczenie sieci. W niektdérych przypadkach daje réwniez lepszy wynik
koncowy uczenia (lepsza generalizacje, czyli nizsze btedy na zbiorze testowym).

Inicjalizacja wartosci biasow nie ma takiego wptywu na szybkoS$¢ uczenia, i stosuje sie
albo ich inicjalizacje z odchyleniem réwnym 1, albo nawet inicjalizacje biasow
wartoscia zero.
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Parametry w uczeniu sieci neuronowych

Gtownymi parametrami sieci neuronowej s3 wagi i biasy pofaczen miedzy neuronami.

Jednak aby zbudowac sie¢ i wystartowac proces uczenia, szereg innych parametréw
musi by¢ ustawionych, takich jak: liczba i rodzaj neuronéw, liczba warstw i podziat
neuronow miedzy warstwami ukrytymi, oraz rézne parametry procesu uczenia, takie jak
wspotczynnik uczenia 7, wspotczynnik regularyzacji A, wielkos¢ mini-serii (mini-batch)
m, itp. Te parametry nazywa sie czasami hiper-parametrami (hyper-parameters).

Podstawowa trudnoscig w budowie i trenowaniu sieci neuronowych jest, ze wszystkie te
parametry wptywaja tacznie na zdolnos¢ sieci do uczenia sie, wykonywania zadanych
obliczen, i osiggania pozadanej doktadnosci i odpornosci na przeuczenie. Nie ma
zadnych , mocnych” metod pozwalajacych wtasciwie ustawia¢ wartosci wszystkich tych
parametréw, i dla wielu z nich konieczne jest eksperymentowanie dla wyznaczenia ich
optymalnych wartosci. Niestety, eksperymentowanie z wszystkimi tymi parametrami
naraz jest zwykle niemozliwe, poniewaz sieC z szeregiem niepoprawnie ustawionych
hiper-parametréw moze w ogdle nie by¢ zdolna do uczenia sig, czyli zmniejszania
funkcji kosztu.
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Strategia prowadzenia projektu z siecig neuronowg

Pierwszym celem w projekcie budowy sieci neuronowej do zadanego celu powinno by¢
osiggniecie jakiegokolwiek nietrywialnego, czyli istotnie lepszego niz przypadkowy,
efektu uczenia. Osiggnawszy ten wynik, mozna przystapi¢ do optymalizacji
poszczegdlnych parametrow. Jednak jego osiggniecie bywa zadziwiajgco trudne,
szczegdlnie dla poczatkujacych, albo w odniesieniu do nowej klasy probleméw.

Warto rozpocza¢ projekt od zagadnienia uproszczonego do maksimum (np. ze
zredukowang liczba klas), zbioru treningowego ,,0czyszczonego” z wszelkich artefaktéw
mogacych przysparzaé probleméw w uczeniu sieci, wielkoscig i ztozonoscig sieci

w poblizu minimum tego co spodziewamy sie, ze powinno przynies¢ efekt, i niewielkimi
mini-seriami uczacymi, aby skrocic¢ czas tych wstepnych eksperymentow, i méc fatwiej
reagowaC na pojawiajace sie w wynikach trendy.

Po uzyskaniu pierwszych wskazéwek, ze sieC uczy sie pozadanych wtasciwosci, mozna
zaczaC eksperymenty zarowno z jej parametrami, jak i hiper-parametrami procesu
uczenia, wtacznie z funkcja kosztu i algorytmem uczenia.
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Wartosci hiper-parametrow: wspotczynnik uczenia 7

Przypomnijmy, ze wspotczynnik uczenia n
wyznacza w algorytmie propagacji wstecznej
wielko$¢ kroku modyfikacji wspdtczynnikéw.
/byt mata warto$¢ 1 spowoduje bardzo powolne
uczenie. Zbyt duza wartos¢ moze spowodowac,
ze algorytm gradientowy bedzie skakat wokot
punktu minimum, nie mogac w nie zejscC.

Nalezy zatem wyznaczyC warto$¢ graniczng 1, od ktorej przeszukiwanie od poczatku
poprawia kryterium kosztu. Zaczynajac od jakiej$ arbitralnej wartosci poczatkowe;j,
takiej jak n = 0.01, gdy nastepuje poprawa, mozna zwieksza¢ 1 wedtug schematu:

n = 0.1,1.0, ... az do napotkania na oscylacje lub pogorszenie kryterium. Gdy od
poczatku brak poprawy, tylko wystepuje pogorszenie, lub oscylacje, nalezy zmniejszac
1 wedtug schematu: n = 0.001, 0.0001, ..., az do osiggniecia poprawy.

Po okresleniu wartosci granicznej 1 nalezy okreslic warto$¢ roboczg do optymalizacji.
Powinna ona by¢ mniejsza niz wartos¢ graniczna, na przykfad kilkukrotnie mniejsza.
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Woczesne zatrzymywanie

Error
Woczesne zatrzymywanie (early
stopping) procesu uczenia polega na Validation set
monitorowaniu postepu uczenia na zbiorze
walidacyjnym. Kiedy dokfadnos¢ uczenia
obliczona na zbiorze walidacyjnym przestaje ;
sie poprawiac, zatrzymujemy uczenie, . Tiiiig 8¢
pomimo, iz poprawa dokfadnosci nadal :
bytaby mozliwa na zbiorze treningowym. 0 Early Number of
stopping iterations

point

Jednak nie zawsze tatwo jest zastosowac te metode. Wykres btedu nigdy nie jest linig
ciggfa i monotoniczng, i aby zauwazyé, ze btedy walidacji przestaty malec¢, trzeba
analizowaé go w dtuzszym odcinku czasu. Zdarza sie réwniez, ze btad walidacji
utrzymuje sie dos¢ dtugo na pewnym poziomie, a potem znowu maleje.

Zauwazmy, ze metoda wczesnego zatrzymywania automatycznie wyznacza liczbe
epok uczenia.
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Dostrajanie wspétczynnika uczenia 7

Majac na uwadze metode automatycznego zatrzymywania uczenia, mozemy usprawnic
nieco wczesniejsza procedure wyznaczania wspotczynnika uczenia 1. Zamiast
utrzymywac ten wspétczynnik staty, mozna zmniejsza¢ go w miare postepu
optymalizacji sieci.

Poczatkowo procedura powinna byc¢ taka jak opisana wyzej. Po zatrzymaniu uczenia
wspoétczynnik 1) nalezy zmniejszyc kilkukrotnie, i ponowié probe uczenia. Prawie zawsze
bedzie mozliwa dalsza poprawa dokfadnosci, jednak o mniejszej wartosci bezwzgledne;,
odpowiadajacej szybkosci uczenia.

Ten proces mozna powtarzaé wielokrotnie, w rzeczywistosci tak dtugo jak dtugo
jesteSmy w stanie niezawodnie wykry¢ rzeczywistg poprawe kryterium uczenia.
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Wartosci hiper-parametrow: wspotczynnik regularyzacji A

Nie ma utrwalonej metody wyboru oraz optymalizacji wspotczynnika regularyzacji .
Wydaje sie, ze warto zaczynaé bez regularyzacji (A = 0.0) i najpierw wyznaczaé

wspotczynnik 1.

Po okresleniu dobrej wartosci 7 mozna eksperymentowac ze wspotczynnikiem A
zaczynajac od arbitralnie wybranej wartosci (np. A = 1.0) i zwiekszaé lub zmniejsza¢ te
wartos¢, oczekujac poprawy doktadnosci na zbiorze walidacyjnym. Po osiagnieciu serii
dobrych wartosci A mozna prébowaé dostrajac ja ze zmniejszanym stopniowo krokiem.

Po wyznaczeniu dobrej wartosci A, mozna ponowic strojenie wartosci 7.
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