Ulepszenia treningu siect MLP



Powierzchnia btedu
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Minima lokalne i minimum globalne
Plateau - regiony o matej zmiennosci btedu wzgledem wag
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Jak omija¢ minima lokalne?

e Wielokrotny start z réznymi wartosciami poczatkowymi -
najprostsza ale skuteczna metoda

e Szum dodawany do wag lub szum dodany do danych pozwala
wygtadzi¢ funkcje btedu i uciec z ptytszych minimoéw —
formalnie jest to réwnowazne regularyzacji, czyli dodaniu
dodatkowego cztonu wygtadzajacego do funkcji btedu

e Losowa kolejnos¢ prezentowania przypadkow
e Modyfikacje BP lub inne algorytmy optymalizacji
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Metody globalne; minimalizacji

e Metody globalnej minimalizacji: wiele metod.

e Monte Carlo, symulowane wyzarzanie, metody
multisympleksowe, minimalizacja Tabu, homotopia ...

e Duzo prac taczacych algorytmy genetyczne z sieciami MLP

e Zalety: globalne, proste w realizacji, niektére nie potrzebuja
gradientu, inne tacza zalety metod gradientowych z
metodami globalnymi

e Wady: zwykle kosztowne i czasochtonne
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Dobér kroku uczenia

e zbyt mata warto$¢ n - powolna zbieznos¢
e za duza wartos¢ m - niestabilny trening, oscylacje
e wartos¢ kroku zmieniana w czasie uczenia, rézne podejscia:
— zmniejszana w czasie treningu
— zwiekszana dla ptaskich powierzchni btedu
— dobierana niezaleznie do warstwy lub pojedynczych neuronéw
i wag
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Ptaskie powierzchnie i strome doliny
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Powierzchnia btedu w wielu wymiarach ma rézne nachylenie

Rys: Riedmiller, Machine Learning
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Trening z momentem

predkos¢ uczenia zalezna od poprzednich wartosci gradientéw

Aw(t) = —nVE(t) +vyAw(t — 1)

zwieksza krok uczenia, gdy gradient nie zmienia kierunku.
Przyspieszenie na ptaskich odcinkach wynosi w przyblizeniu
7
Aw(t) = ——VE
w(t) =~

redukuje oscylacje (spowalnia uczenie), gdy gradient zmienia
kierunek
gdy VE = 0 wagi sa nadal modyfikowane (bezwtadnos¢),
moze to utatwi¢ opuszczenie strefy ,przyciggania” do
minimum lokalnego
0 < vy <1, typowo wspotczynnik v = 0.9
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Trening z momentem
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SGD bez momentu SGD z momentem
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Inicjalizacja wag

e | osowe wartosci z rozktadu jednostajnego w okolicach 0
e Za duze wagi powoduja duze wartosci aktywacji i ryzyko
nasycenia funkgji sigmoidalnych

e Dla d wejs¢ mozna wybra¢ wartosci z zakresu

1 1
——= < W < —&=
Vd Y Vd
co przy standaryzacji danych daje srednio aktywacje
neurondw w zakresie liniowym [—1, 1] sigmoidy

e Analogicznie dla kolejnych warstw
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Skalowanie wartosci wejsciowych

e Rozne skale mierzonych cech x;, ,dzikie” rozktady dalekie od
rozktadu normalnego, wartosci odstajace

e Dane wejSciowe x; powinny posiadac zblizone zakresy
wartosci

e Standaryzacja

st
o

U - wartosc¢ Srednia, o - odchylenie standardowe

e Normalizacja w zakresie [—1, +1]

X — Xmin

X, =2 -1

Xmax — Xmin
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RPROP

Resilent BP (Riedmiller, Braun, 1992)
e radzi sobie z problemem znikajacych (oraz za duzych)
gradientow
e wytacznie znak gradientu (nie amplituda) uwzgledniany w
obliczeniach
e stata uczenia dobierana dla kazdej wagi niezaleznie

aE(W(t))>

Aw;ji(t) = —mj(t) sgn ( g
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RPROP

e wymaga informacji z 2 ostatnich krokéw uczenia
e 7); rosnie, gdy brak zmiany kierunku gradientu
e 7; maleje, gdy nastepuje zmiana kierunku

GE(W(t))>

Awji(t) = —jj(t)sgn < g

gdzie

min(a- (¢ — 1), max)  dla aEg;vvgt))aE(ngﬂ)) >0
n5(t) = § max(b-m(t = 1), npp) dla CEGHANOELLED) < g

n;(t —1) w pozostatych przypadkach

a=12, b=0.5  Nmp= 10_6, Nmax = 50
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Quickprop (Fahlman, 1988)

zatozenie: wagi s3 niezalezne a funkcja btedu w okolicach
minimum moze by¢ przyblizona parabola
przyblizenie za pomocg wartosci i gradientéw funkcji w 2
punktach w(m) i w(m —1)

Vi;E(m)

Aw(m+1) = V,E(m—1)— vU_E(m)AW(m)

wagi maja niezalezna zbieznos¢ uczenia W
zbieznos¢ kwadratowa

trening moze by¢ niestabilny

Aw(m+1)
Lwm+l)

. . w
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Metody 2 rzedu

Rozwiniecie w szereg Taylora:
1
E(w+d)~ E(w)+VE(W) d+ EdTv2E(w)o|

gdzie V2E(w) = H jest macierza n x n pochodnych 2 rzedu
(Hessian)
Hy = O2E(x; w)
ow;Ow;
Gradient funkcji kosztu:
VE(w+d)" ~VE(w)" +d"H

Minimum osiagane dla VE(w + d) = 0, stad

d=-H'VE(w)

rozwigzanie w jednym kroku, jezeli potrafimy obliczy¢ H!
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Metoda Newtona
Iteracyjna metoda 2 rzedu:
w(t+1)=w(t) - H'VE(w(t))

e metoda kosztowna czasowo O(n3) (odwracanie macierzy w
kazdej iteracji)
e zbieznos¢ (kwadratowa) po kilku iteracjach

e metoda kosztowna pamieciowo, Hessian O(n?) , gdzie n
liczba wag

e praktyczne zastosowania tylko dla matych sieci

e H nie zawsze jest dodatnio okre$lona - stosuje sie
aproksymacje
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Spadek gradientu

Rys: https://www.neuraldesigner. com/blog/5_algorithms_to_train_a_neural_network
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Metody quasi-Newtona

Przyblizenia do Hesjanu

e zaniedbanie pozadiagonalnych elementow

0E | O’°E

e metoda zmiennej metryki - przyblizenie do H~! oraz
iteracyjna metoda Newtona, kwadratowo zbiezna
— Davidon-Fletcher-Power (DFP)
— Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS).
e Metoda Levenberg-Marquardta oparta jest na przyblizeniu
Gaussa-Newtona
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Metoda Levenberg-Marquardta

Jakobian dla funkcji btedu E = Ze,-z
86,‘
Ow;

Jij =
Jakobian mozna policzy¢ korzystajac ze wstecznej propagaciji.
Pochodna funkcji btedu:
VE=2]"e
Przyblizenie do Hesjanu:
H~2J"J+ul

gdzie wspotczynnik ttumienia u zapewnia dodatnig okreSlonos¢ H.
Aktualizacja wag:

Aw=—-2(3TJ4+ul) " JTe
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Metoda Levenberg-Marquardta

Aw=—2(T3+u) " 17e

e dla u = 0 mamy metode Newtona

e dla duzych u mamy metode najwiekszego spadku z matym
krokiem uczenia

e |M startuje z duza wartoscia u a nastepnie w trakcie
uczenia W jest zmniejszane

e bardzo szybko zbiezna metoda dla funkcji, ktére s3 suma
kwadratéow (MSE)

e nie nadaje sie do zastosowan z funkcja Cross Entropy

e nie praktyczne dla duzych danych, duzy koszt pamieci
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Metoda gradientéw sprzezonych
Metoda gradientow sprzezonych (conjugated gradients) w
kolejnych krokach iteracji poszukuje minimum wzdtuz kierunkdw
sprzezonych do wszystkich poprzednich kierunkéw.
Kierunki Aw(m) i Aw(m — 1) sg sprzezone gdy:
Aw’(m — 1)HAw(m) =0
Kierunek wyszukiwania minimum w iteracji m
Aw(m) = =VE(w(m)) + BAw(m — 1)

gdzie wspotczynnik sprzezenia B

e regufa Fletchera-Reevesa

5 _(VEW(m))?

(VE(w(m —1)))?

e reguta Polaka-Ribiera

5 = (VE(w(m)) — “awm — 1)) cW(m)
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Metoda gradientéw sprzezonych

e pierwszy kierunek w(0) wyznaczamy za pomoca spadku
gradientu

e w kazdym kroku wyszukujemy minimum wzdtuz
pojedynczego kierunku (liniowe szukanie) sprzezonego

e po n krokach (gdzie n jest liczba optymalizowanych
parametréw) metode inicjujemy ponownie w ostatnio
znalezionym punkcie

e dla kwadratowej funkcji kosztu w n wymiarach metoda CG
osigga minimum w n krokach

e zbieznos¢ znacznie szybsza od GD bez koniecznosci
wyznaczania H™!

e mate zapotrzebowanie pamieciowe
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Minimalizacja CG

e kolejny kierunek sprzezony nie wptywa ujemnie na wartosc
btedu wzdtuz poprzednio wyszukanych kierunkéw

e dla H diagonalnej kolejne kierunki sg ortogonalne wzgledem
siebie

H-=1

Y

L

es- “di, log-

Snot*w;rjct‘ou';g w(2)
ary, 2)4

Duda, Hart, Pattern recognition
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Memory

Speed

Rys: https://www. neuraldesigner. com/blog/5_algorithms_to_train_a_neural_network
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