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Uczenie z nauczycielem
* Minimalizacja funkcji celu E

e Zaktadajac ciagla funkcj¢ aktywacji, minimalizacja odbywa si¢
metodami gradientowymi

* W kazdym kroku uczenia wyznacza si¢ tzw. kierunek minimalizacji p

(W(K))

» Korekcja wag odbywa si¢ wedlug wzoru:

Wk +1)=W(k)+npW(k))

gdzie 1 jest wspotczynnikiem uczenia z przedziatu [0, 1].
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Algorytmy gradientowe optymalizacji

Algorytmy gradientowe bazuja na rozwinigciu w szereg Taylora funkcji
celu E(W) w najblizszym sasiedztwie znanego rozwigzania W=
[W,,W,, ..., W, ]T (na starcie algorytmu jest to punkt poczatkowy W,):

EW+p)= E(W)+[g<W>]Tp+§pTH<W>p+---

gdzie: 5 3 3 T
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Algorytmy gradientowe optymalizacji

o Punkt W=W_jest punktem optymalnym funkcji E(W), jesli
- gWp=0
— hesjan H(W,) jest dodatnio okre$lony

* W praktyce ( ze wzgledu na na skonczona doktadno$¢ obliczen) zaktada
sig, ze punkt W, jest punktem optymalnym, jezeli:

EW,_)- EW,) < o1+ |EW,))
Wi, ~ W, | < (1 +]w,])
lg W) <¥z(1+|Ew,)|)

gdzie T przyjeta doktadnos$¢ obliczen
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Ogolny algorytm optymalizacji
Zaktadamy W =W,

o Test: jezeli W, spelnia warunki testowe jest punktem optymalnym to
konczymy obliczenia, w przeciwnym przypadku pkt. 2

» Wyznaczanie wektora kierunku poszukiwan p, w punkcie W,.

» Minimalizacja kierunkowa funkcji E(W) na kierunku p, w celu
wyznaczenia takiej warto$ci 1, aby E(W,4n,p,) < E(W))

* Wyznaczenie nowego rozwigzania W, ,, =W, +4m,p, oraz odpowiadajacej
mu warto$ci E(W,), g(W,) (iew. H(W,)) i powr6t do pkt 1.

Réznice: wyznaczanie kierunku poszukiwan p oraz kroku n.
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Algorytm najwiegkszego spadku

Ograniczenie do liniowego przyblizenia funkcji E(W) w najblizszym
sasiedztwie znanego rozwiazania W:

EW +p)=EW)+[gW)]' p+O(h*)
aby E(W,, )<E(W,) wystarczy aby [g(W)]Tp <0

Wektor kierunkowy w metodzie najwigkszego spadku przyjmuje postac:
P=-g(Wy)
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Algorytm najwiegkszego spadku

Wea =W, +AW,
* Podejscie klasyczne AW, =1p,

¢ Metoda momentu AWk =1p, + a(WK _ Wk—l)
Uwagi: n
— na plaskich odcinkach AW, =——p,

(dla =0.9 oznacza to 10 krotne przyspieszenie procesu uczenia)
— pozwala na wyjscie z miniméw lokalnych

— nalezy kontrolowa¢ warto$¢ E
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Algorytm najwiekszego spadku

Wykres wptywu dzialania momentu na proces uczenia
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* Metoda ,,weight decay” AW, =np, — W,

zabezpiecza przez zbytnim wzrostem wag
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Algorytm zmiennej metryki (quasi-Newtona)

Kwadratowe przyblizenie funkcji E(W) w sasiedztwie znanego
rozwigzania W,:

1
EW +p)=EW)+[sW)T p+—p" HW)p+O(h)
kierunek p jest wyznaczony ze wzoru:

P = _[H(Wk )]_1 g(Wk)

Problemy:
— wymoég dodatniej okre$lonosci hesjanu w kazdym kroku
Rozwiazanie
— zastosowanie przyblizenia hesjanu przy uzyciu metody zmiennej metryki

10

Sztuczne sieci neuronowe

Algorytm zmiennej metryki (quasi-Newtona)

PrzybliZzenie hesjanu polega na modyfikacji hesjanu z kroku poprzedniego
o pewna poprawkg, ktéra powoduje, ze aktualna warto$¢ hesjanu G(W,)
przybliza krzywizng funkcji celu E zgodnie z zalezno$cia:

GWOW,-W, )=g(W)-g(W, )

Na podstawie powyzszego zatozenia mozna otrzymac wzory okreslajace
hesjan w kroku k-tym:

T T T T
V :V |:l+rka—lrkj|Sksk _Skrk ‘/k—l+‘/k—lrksk
k k-1

T T
S T i1y Si T

gdzie s=W_-W,_;
r=g(W,)-g(W,);
V=[GWPI
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Algorytm zmiennej metryki (quasi-Newtona)

» warto$¢ startowa V=1

e pierwsza iteracja zgodnie z algorytmem najwigkszego spadku
* odtwarzana macierz hesjanu jest w kazdym kroku dodatnio okreslona
(stad g(W,)=0 odpowiada rozwiazaniu problemu optymalizacji)

* metoda uwazana za jedna z najlepszych metod optymalizacji funkcji
wielu zmiennych

Wady:
* stosunkowo duza ztozono$¢ obliczeniowa (n? elementéw hesjanu)

* duze wymagania co do pamigci przy przechowywaniu macierzy hesjanu
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Metoda gradientOw sprzgzonych

* rezygnacja z bezposredniej informacji o hesjanie
* nowy kierunek poszukiwan ma by¢ ortogonalny i sprzgzony z poprzednim
kierunkami py, p;, ..., Py;» stad:

k—1
Py :_g(Wk)+zﬁkjpj
j=0

co mozna uproscic¢ do postaci:

P =—8W,)+ ﬁk—lpk—l

wsp6tczynnik sprzgzenia (g =g(W,)):
T
/B _ 8 (gk _gk_l)
k=1 " T
8r-18k-1
Zbiér wektoréw p, jest wzajemnie sprzgzony wzgledem macierzy H, jezeli
T . .
piHp; =0,i# j
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Metoda gradientOw sprzgzonych

* metoda mniej skuteczna od metody zmiennej metryki, ale bardziej
skuteczna niz metoda najwigkszego spadku

* stosuje si¢ ja do optymalizacji przy bardzo duzej liczbie zmiennych

» ze wzgledu na bledy zaokraglen w trakcie zatraca si¢ wlasnos¢
ortogonalnos$ci migdzy wektorami kierunkéw minimalizacji. Po
wykonaniu n iteracji przeprowadza si¢ jej ponowny start ( w I kroku
zgodnie z algorytmem najwigkszego spadku)
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Metody doboru wspotczynnika uczenia

Po okresleniu wtasciwego kierunku p, minimalizacji, nalezy dobrac
odpowiednig warto$¢ wspotczynnika uczenia, aby nowy punkt W, ,,
lezat mozliwie najblizej minimum funkcji E(W) na kierunku p,

Wea =W, +1m,.p;
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Staty wspotczynnik uczenia

» Staty wspéiczynnik uczenia
— stosuje si¢ gtéwnie w polaczeniu z metoda najwigkszego spadku
— sposé6b najmniej efektywny, gdyz nie uzaleznia warto$ci wspdtczynnika od
od wektora gradientu oraz kierunku poszukiwan p w danej iteracji
— algorytm ma sktonnos$¢ utykania w minimach lokalnych
— czgsto dobor wspodtczynnika odbywa si¢ oddzielnie dla kazdej warstwy,

przyjmujac
!
n<min| —
n i

gdzie n, liczba wej$¢ i-tego neuronu w warstwie
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Adaptacyjny dobor wspotczynnika uczenia

* zmiany wspoéiczynnika uczenia dopasowuja si¢ do aktualnych zmian
wartosci funkcji celu w czasie. Warto$¢ btedu € w i-tej iteracji:

&= (yj _dj)z

.Mi

J

okredla strategi¢ zmian warto$ci wspdiczynnika uczenia.

* Przyspieszenie procesu uczenia uzyskuje si¢ poprzez ciagte zwigkszanie
wspoélczynnika 1 sprawdzajac jednocze$nie czy nie zacznie wzrasta¢ w
poréwnaniu z bigdem obliczonym przy poprzedniej wartosci
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Adaptacyjny dobor wspotczynnika uczenia

Adaptacja wspoiczynnika uczenia:

e, gdy &>k.€
e _{nipi gdy &<k,
gdzie:
€, & - blad odpowiednio w (i-1)-szej iteracji oraz w i-tej iteracji
M,..; N, - wspétczynnik uczenia w kolejnych iteracjach
k,, - dopuszczalny wspdtczynnik wzrostu bigdu
p, - wspdtczynnik zmniejszania wartosci

P, - wspolczynnik zwigkszajacy warto$¢

Przyktadowe wartosci wspétczynnikéw: k, = 1,04; p, =0.7; p, = 1.05
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Adaptacyjny dobor wspoétczynnika uczenia

Wplyw adaptacyjnego doboru wspétczynnika uczenia na proces uczenia

N
&

a
RS
R 8 3
T T
=
=)
N

2
5
T
Blgd uczenia F
3

§ RS
7

3

A

Wspolczynnik uczenia n
S
S
T

o
N
1

WWWWWT 4

) 1 ! L L L 1 L 1 \ [ T
50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Cykle uczgce Cykle uczgce

(==Y

Sztuczne sieci neuronowe

Dobor wspoliczynnika uczenia przez
minimalizacj¢ kierunkowa

* Polega na minimalizacji kierunkowej funkcji celu na wyznaczonym
wczesniej kierunku p,.

¢ Cel: takie dobranie warto$ci 1, aby nowy punkt W,, =W, +n,p,
odpowiadat minimum funkcji celu na danym kierunku
— Jezeli n, odpowiada doktadnie minimum funkcji na danym kierunku p, to

pochodna kierunkowa w punkcie W, ,,=W,+1,p, musi by¢ réwna 0

» W praktyce wyznaczony punkt W, ,, odpowiada tylko w przyblizeniu
rzeczywistemu punktowi minimalnemu na danym kierunku.
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Dobdr wspoiczynnika uczenia przez
minimalizacj¢ kierunkowa

W celu ,,regulacji” doktadnosci wyznaczenia wspétczynnika uczenia
wprowadza si¢ wsp6lczynnik O<y ,<1, ktéry stanowi utamek pochodnej
funkc;ji celu na kierunku p, w punkcie wyjsciowym W,.

Algorytm pozwalajacy na wyznaczenie optymalnej wartosci 1,
przeprowadza si¢ dopéty, dopdki spetnione sa nastgpujace warunki:
T T
[g(Wk /e )] P27 [g(Wk )] P

oraz EW,+n,.p)—EW,)2ym, [g(Wk )]T P

przyjecie 0 <, <7, < 1 gwarantuje jednoczesne spetnienie obu tych
warunkéw.
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Minimalizacja kierunkowa

* Metody bezgradientowe
— informacje o wartosciach funkcji celu

— wyznaczanie minimum poprzez kolejne podziaty zalozonego na wstepie
zakresu warto$ci wektora W

* Metody gradientowe

— wykorzystuja zardwno wartos¢ funkcji jak tez jej pochodng wzdtuz
wektora kierunku p,.

— znaczne przyspieszenie wyznaczenia minimum na danym kierunku
informacja o kierunku spadku)
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Przyktad metody bezgradientowe;j

» Metoda bazuje na aproksymacji funkcji celu na kierunku p,, a nastgpnie
wyznacza minimum otrzymanej w ten sposéb funkcji jednej zmiennej M
¢ Wielomian aproksymujacy:
P(M)=a, n*+am +a,
gdzie a, ,a,,a, - wspotczynniki wielomianu okre§lane w kazdym cyklu
optymalizacyjnym
*  Wyznaczanie wspoiczynnikow wielomianu
— wybdr trzech dowolnych punktéw W, W,, W, lezacych na kierunku p,, tzn.
W =W+1,p,; W,=W+1,p,; W,=W+ 1M;p,;(W - poprzednie rozwiazanie);
— E=E(W)); E=E(W,); E;=E(W,); wéwczas
PMy)=E; PM,)=E; PMy)=E;
— Rozwiazujac uktad réwnan otrzymujemy wspétczynniki wielomianu
* Poréwnujac pochodna wielomianu do zera otrzymujemy 1,...=(-a,/2a,)
* Po okresleniu sa sprawdzane warunki. Jesli algorytm ma by¢ kontynuowany to
wybiera si¢ kolejne punkty lezace na kierunku p, w poblizu punktu W+ 1. B
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Inne metody doboru wspotczynnika uczenia

* Reguta delta-bar-delta

— jest metoda adaptacyjng opracowang dla kwadratowej definicji funkcji celu
i metody najwigkszego spadku

— kazdej wadze W jest przyporzadkowany indywidualnie dobrany
wspétczynnik uczenia

— Wada: duza ztozono$¢ obliczeniowa

— Zaleta: przyspieszenie procesu uczenia i zwigkszenie prawdopodobienstwa
osiagnigcia minimum globalnego

* Metoda gradientéw sprzgzonych z regularyzacja

— odmiana zwyklej metody gradientéw sprzgzonych laczaca jednocze$nie
wyznaczanie kierunku p oraz optymalnego kroku
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Algorytm Quickprop

* odmiana algorytmu gradientowego zawiera elementy metody
newtonowskiej i wiedzy heurystycznej

* zawiera elementy zabezpieczajace przez utknigciem w ptytkim
minimum lokalnym (ze wzglgdu na nasycenie neuronu)

* Zmiana wagi w k-tym kroku

AW, (k) =—m, {aE(.gW%+ }W,-j(k)} +a AW, (k1)

e Zalety: szybka zbiezno$¢ dla wigkszosci trudnych probleméw

¢ kilkusetkrotne przyspieszenie procesu uczenia (w poréwnaniu z
algorytmem najwigkszego spadku)

* matle prawdopodobienstwo utknigcia w minimum lokalnym
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Algorytm RPROP
(ang. Resilent backPROPagation)

| OEW (k)

AW, (k) = —n® sgn| L2V
A= Sgn{ W, }

min(a7 ™ 7)) dla S,(K)S,(k=1)>0

7" =tmax(bn " ) dla S,(K)S,(k=1)<0

i

gdzie 77,-(-1( - w pozostalyc h przypadkach
5,00y 22OV B
oW,
- a=1.2;b=0.5

Myin NMunae - Minimalna i maksymalna warto$¢ wspétczynnika uczenia (10-; 50)

Zalety

— przyspieszenie procesu uczenia w obszarach gdzie nachylenie funkcji celu
jest niewielkie
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