Ulepszenia treningu sieci MLP
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@ minima lokalne i minimum globalne

e ,wzgbrza" i,doliny” odpowiadajace lokalnym optimom

@ ptaskie regiony, ptaskowyze (plateau), regiony o matej
zmiennosci btedu wzgledem wag

@ nierdbwnomierna krzywizna, szybkie zmiany w jednych
kierunkach, wolne w innych

@ wysoka wymiarowo$¢, miliony parametréw w sieciach
neuronowych
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Trajektorie zbieznosci

PCA na macierzy kowariancji wag w kolejnych krokach iteracji

-100 -100

@ wiele ptaskowyzéw i kaniondw.

@ dane lezace daleko od granicy maja maty wptyw na
powierzchnie btedu

@ przy koncu uczenia gtéwna redukcja btedu wynika ze wzrostu
wartosci wag, czyli wyostrzania sie sigmoid az zrobia sie
prawie skokowe
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Jak omija¢ minima lokalne?

@ losowa inicjalizacja: rozrzucanie punktéw startowych w
réznych regionach przestrzeni wag

o wielokrotny start z réznymi wartosciami poczatkowymi -
najprostsza ale skuteczna metoda

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

@ losowa kolejnos¢ prezentowania przypadkéw
e modyfikacje algorytméw gradientowych (np. momentum)

@ metody optymalizacji globalnej
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Metody globalnej optymalizacji

@ Metody globalnej optymalizacji: wiele metod, opartych na
przeszukiwaniu przestrzeni wag

@ Monte Carlo, symulowane wyzarzanie, metody
multisympleksowe, optymalizacja rojem czastek (PSO),
algorytmy genetyczne, minimalizacja Tabu, homotopia ...

@ Duzo prac taczacych algorytmy genetyczne z sieciami MLP

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

o Wady: zwykle kosztowne obliczeniowo i czasochfonne
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Dobér wspélczynnika uczenia

@ zbyt mata warto$¢ 7 — powolna zbiezno$¢

@ za duza wartos¢ 1 — niestabilny proces uczenia, oscylacje
@ wartos¢ kroku moze by¢ zmieniana w czasie uczenia, rézne
podejscia:
@ zmniejszana w czasie treningu
o zwiekszana dla ptaskich powierzchni btedu

o dobierana indywidualnie dla kazdej warstwy lub pojedynczych
neurondw i wag

J
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Ptaskie powierzchnie i strome zbocza dolin

— —
u v

Powierzchnia btedu w wielu wymiarach ma rézne nachylenie
wzdtuz réznych kierunkéw

Rys: Riedmiller, Machine Learning

Sieci Neuronowe



Trening z momentem

@ predkos¢ uczenia zalezna od poprzednich wartosci gradientéw
Aw(t) = —yVE(t) + yAw(t —1)

gdzie 0 < ¢ < 1, typowo v = 0.9

@ czynnik momentum zwieksza krok uczenia, gdy gradient nie
zmienia kierunku

@ przyspieszenie uczenia na ptaskich odcinkach (gdzie VE sie
nie zmienia) wynosi w przyblizeniu

Aw(t) = —%VE
e redukuje oscylacje (spowalnia uczenie), gdy gradient zmienia
kierunek

e gdy VE = 0 wagi s3 nadal modyfikowane (bezwtadnos¢
uczenia), moze to utatwié¢ opuszczenie regionu ,przyciggania”
do minimum lokalnego
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Trening z momentem

== ===

SGD bez momentu SGD z momentem
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Inicjalizacja wag

o Losowe wartosci z rozktadu jednostajnego w okolicach 0
@ Za duze wagi powoduja duze wartosci aktywacji i ryzyko
nasycenia funkcji sigmoidalnych

e Dla d wej$¢ mozna wybra¢ wartosci z zakresu

1 1
=< w < —=
vd T V/d
co przy standaryzacji danych wejSciowych daje usredniona
aktywacje neuronéw w zakresie liniowym [—1, 1] sigmoidy

@ Analogicznie mozna inicjowa¢ wagi w kolejnych warstwach
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Skalowanie wartosci wejsciowych

e Odmienne zakresy wartosci mierzonych cech x; (rézne skale i
jednostki), rozktady wartosci zmiennych dalekie od rozktadu
normalnego, wartosci odstajace - moga negatywnie wptywac
na proces uczenia

@ Dane wejsciowe x; powinny posiadaé zblizone zakresy wartosci
aby uniknaé probleméw zbieznosci

e Standaryzacja

U - warto$¢ $rednia, o - odchylenie standardowe

o Normalizacja w zakresie [—1, +1]

X — Xmin
Xp=2——-—+——1

Xmax — Xmin
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RPROP

Resilent BP (Riedmiller, Braun, 1992)

@ heurystyczny algorytm uczenia, ktéry ma przyspiesza¢ proces
uczenia i by¢ odporny na problemem zanikajacego (oraz
eksplodujacego) gradientu

o aktualizacja wag Aw;;(t) zalezy od znaku gradientu a nie od
wartosci

@ wspdtczynnik uczenia 77;; jest dobierany dla kazdej wagi wj;
niezaleznie, jego warto$¢ zmienia sie w czasie uczenia

aE(W(t))>

aW;j

Bw(®) = ~5(0)sen
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RPROP

@ aktualizacja wspétczynnika zalezy od zmian znaku gradient w
dwdch ostatnich krokach ¢, t — 1

@ 7;j rosnie, gdy brak zmiany znaku gradientu
@ 7;; maleje, gdy nastepuje zmiana znaku gradientu

Aw;(t) = —n;(t) - sgn (aE(W(t))>

aW;j
gdzie
min(a- 7;(t = 1), fjmax)  dla 2EGEPELEEE > 0
75(t) = § max(b(t— 1), ymin)  dla SEHLEMEL) <

ni(t—1) w pozostatych przypadkach

a=12 b=05Hmin=10"% 7 =50
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Quickprop (Fahlman, 1988)

@ zatozenie: funkcja btedu lokalnie jest kwadratowa i moze by¢
przyblizona parabola

@ przyblizenie potozenia wierzchotka paraboli za pomoca
warto$ci wag i gradientéw (nachylenia) funkcji kosztu w 2
punktach w(t) i w(t—1)

_ ViE(t)

- VUE(t — 1) — VUE(t)

Aw;(t) Aw(t—1)

@ zbieznos¢ kwadratowa (szybciej niz
liniowa metoda najwiekszego spadku)

@ trening moze by¢ niestabilny W

z powodu duzych krokéw,

zatozenia metody moga by¢ spetnione tylko

w poblizu minimum

Aw(m+1)
e T~

W
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Metody 2 rzedu

Rozwiniecie w szereg Taylora funkcji kosztu w sasiedztwie w w
kierunku Aw:

1
E(w+ Aw) ~ E(w) + VE(w) T Aw + EAWTV2E<W)AW
gdzie V2E(w) = H jest macierza Hessego (taw. hesjan)
zawierajaca n X n pochodnych 2 rzedu

0%E(x; w)
Hij = ow;ow;

stad gradient funkcji kosztu:
VE(w+Aw)" ~ VE(w)" + Aw"H
Minimum funkcji wymaga aby VE(w + Aw) = 0, stad
Aw = —H'VE(w)

rozwiazanie w jednym kroku, jezeli potrafimy obliczyé H™1

Sieci Neuronowe
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Metoda Newtona

Iteracyjna metoda 2 rzedu:

w(t+1) =w(t) - H'VE(w(t))

metoda kosztowna czasowo O(n®), wymaga odwracania
macierzy w kazdej iteracji

zbiezno$¢ kwadratowa, szybciej niz metoda gradientu prostego
kosztowna pamieciowo, hesjan O(n?), gdzie n to liczba wag
praktyczne zastosowania tylko dla matych sieci

hesjan H musi pozostaé¢ dodatnio okreslony aby zapewnié
zbieznos¢ do minimum i bezpieczne odwracanie macierzy

w praktyce nierealne jest zapewnienie dodatniej okre$lonosci
hesjanu w kazdym kroku iteracji, dlatego stosuje sie metody
przyblizone
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Spadek gradientu

Metoda Newtona

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

Przyblizenia hesjanu

@ zaniedbanie pozadiagonalnych elementéw

0E [/ 0%E

@ metoda zmiennej metryki - iteracyjne przyblizenie H™1,
kwadratowo zbiezna, dwie gtéwne odmiany:
e Davidon-Fletcher-Power (DFP)
o Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)
@ metoda Levenberg-Marquardta oparta na przyblizeniu
Gaussa-Newtona

Sieci Neuronowe

18



Metoda Levenberg-Marquardta

Metoda znajduje rozwigzanie zadah optymalizacji, ktére daje sie
sprowadzi¢ do postaci

P
E = Ze,-z
i=1

Dla n przypadkéw uczacych i sieci posiadajacej m neurondw
wyjéciowych funkcja kosztu MSE zawiera sume p =n-m
czynnikéw rezydualnych e;:

1 n m 5
E= = Yo Y (fi(xi) — i)
i=1j=1
Niech e = [e1, e, ..., ] tworzy wektor rezydualny

za$ J to macierz Jacobiego (jakobian) zawierajaca pochodne
czastkowe wartosci rezydualnych wzgledem wag:

de;
Jj ==

,i=1,.., i=1,....k
o, / P

gdzie k to ilos¢ wszystkich wag.
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Metoda Levenberg-Marquardta

Gradient i hesjan funkcji btedu mozna wyrazi¢ wdwczas w postaci:
VE=2J"e H=2J"J

Metoda zastepuje hesjan w metodzie Newtona przyblizeniem, ktére
zawiera czynnik regularyzacyjny zapewniajacy dodatnia okreslono$é

hesjanu:
H~2J"J+pul

gdzie parametr ttumienia # > 0 jest dostosowywany w czasie
uczenia.

Reguta aktualizacji wag:

Aw=—2(3TI+ul) " J7e
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Metoda Levenberg-Marquardta

Aw=—2(3TI+u) " J7e
@ dla duzych u czynnik kwadratowy zanika i uzyskujemy metode
gradeirntu prostego
o dla # = 0 mamy metode Newtona o kwadratowej zbieznosci

@ algorytm uczenia startuje z duzg wartoscig y a nastepnie w
trakcie uczenia, w miare zblizania si¢ do rozwigzania, y jest
zmniejszane

@ bardzo szybko zbiezna metoda dla funkcji, ktére sa suma
kwadratéw (MSE)

@ nie nadaje sie do zastosowan z funkcja Cross Entropy

@ nie praktyczne dla duzych danych, duzy koszt pamieci,
Jakobian ma wymiar p X k, gdzie p = n- m - ilos¢ wektoréw
razy ilos¢ wyjsé, k - ilos¢ parametréw (wag)
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Metoda Levenberg-Marquardta

Algorytm doboru wspétczynnika p w i-tym kroku, dla
danego w(i):

1. oblicz warto$é¢ w(i + 1) zgodnie z reguta uczenia LM

2. oblicz warto$¢ btedu w punkcie w(i+ 1)

3. jesli btad wzrést, wréé do poprzedniej wartosci w(i) i zwieksz
warto$¢ p k-krotnie i wré¢ do kroku 1 (przyblizenie liniowe
minimalizowanej funkcji w otoczeniu w(i) okazato sie nie dos¢
Sciste, wiec zwiekszamy ,wptyw” metody gradientu prostego)

4. jedli btad zmalat, zaakceptuj ten krok i zmniejsz wartos¢ p
k-krotnie (zatozenie o liniowo$ci minimalizowanej funkcji w
otoczeniu w(i) okazato sie wystarczajaco Sciste, wiec
zwiekszamy ,wptyw” metody Gaussa-Newtona).

Typowo k = 10.
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Metoda gradientéw sprzezonych

Metoda gradientéw sprzezonych (conjugated gradients)
poszukuje minimum wzdtuz kierunku Aw(m) ortogonalnego i
sprzezonego do wszystkich kierunkéw z poprzednich iteracji.

Kierunki Aw(m) i Aw(m — 1) s3 sprzezone gdy:

Aw™(m—1)HAw(m) =0

Kierunek wyszukiwania minimum w iteracji m wyznaczamy z reguty
Aw(m) = —VE(m) + B(m)Aw(m —1)

gdzie wspoétczynnik sprzezenia f kumuluje informacje o
kierunkach z poprzednich iteracji m — 1, ..., 1, zapewniajac warunek
sprzezenia.
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Metoda gradientéw sprzezonych

Przyktadowe postaci wspdtczynnika sprzezenia:

@ reguta Fletchera-Reevesa

B VE(m)TVE(m)
plm) = VE(m—1)TVE(m—1)

o reguta Polaka-Ribiera

_ VE(m)T(VE(m)— VE(m—1))
Am) = G Em—1)TVE(m—1)
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Algorytm metody gradientéw sprzezonych

Pierwszy kierunek
1. zainicjuj w(0) i znajdz pierwszy kierunek Aw(0) metoda
najwiekszego spadku Aw(0) = —V E(0)
2. wykonaj liniowe przeszukiwanie wzdtuz Aw(0)
a = argmin, E(w(0) + aAw(0))
3. zaktualizuj wagi w(1) = w(0) + aAw(0)
Kolejne kierunki m=1, ..., d

1. wyznacz kierunek Aw(m) = —V E(m) metoda najwiekszego
spadku w punkcie w(m)

2. wyznacz wspbtczynnik sprzezenia B(m)

3. zaktualizuj kierunek czyniac go kierunkiem sprzezonym
Aw(m) = —VE(m) + B(m)Aw(m — 1)

4. wykonaj liniowe przeszukiwanie wzdtuz Aw(m)
a = arg ming E(w(m) + aAw(m))

5. zaktualizuj wagi w(m + 1) = w(m) + aAw(m)
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Metoda gradientéw sprzezonych

@ na skutek przyblizen w kolejnych iteracjach kierunki moga
zatraci¢ ortogonalno$¢, dlatego po n krokach (gdzie n jest
liczba optymalizowanych parametréw) metode inicjujemy
ponownie startujac z ostatnio znalezionego punktu

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

@ zbiezno$¢ liniowa lecz znacznie szybsza od spadku gradientem,

brak koniecznoéci wyznaczania odwrotnoéci hesjanu H™!

@ mate zapotrzebowanie pamieciowe, stosunkowo mata

zfozonos$¢ obliczeniowa pozwala stosowac do bardzo ztozonych

probleméw optymalizacyjnych

https://en.wikipedia.org/wiki/Nonlinear_conjugate_gradient_method

Sieci Neuronowe
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Minimalizacja CG

@ kolejny kierunek sprzezony nie wptywa ujemnie na wartos¢
btedu wzdtuz poprzednio wyszukanych kierunkéw

o dla H diagonalnej kolejne kierunki sg ortogonalne wzgledem
siebie

H-="1

Duda, Hart, Pattern recognition
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Memory

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