)

Sztuczne siecl heuronowe

Krzysztof A. Cyran

POLITECHNIKA SLASKA
Instytut Informatyki, p. 311
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Metody doboru wspotczynnikow
uczenia

 Stale wspotczynniki takie same dla wszystkich

warstw (np. n=0.05, un=10.9)

 Stale wspotczynniki (osobno dla kazdej z warstw)
n < min(1/n;)

gdzie: n, to liczba wejS¢ i-tego neuronu w

rozwazanej warstwie

* Cechy powyzszych metod: proste ale mato
wydajne



Metody doboru wspotczynnikow
uczenia (cd.)

* Metoda adaptacyjna (jezel1 btad maleje to nalezy
zwickszy¢ ). Zdefiniyymy btad ¢ jako:

8=\/i(yj—dj)2

J=1

Jezelie; >k, g, to: my=np,; (Py<1)

l

w przeciwnym razie: M,.,=n;p;, (P;>1)
Wartosci przyktadowe:

WS
WS
WS

notczynnik dopuszczalnego wzrostu btedu: &, =1.04,
potczynnik zmniejszania n: p,; =0.7,

notczynnik zwigkszania n: p, =1.05)



Metody doboru wspotczynnikow
uczenia (cd.)

Metoda doboru przez minimalizacj¢ kierunkowa:
jest to sposob najlepszy ale 1 najbardzie)
skomplikowany. Polega na znalezieniu minimum
funkcj1 na wybranym kierunku (dowolng metoda)
tzn. nalezy tak dobra¢ wartos¢ wspotczynnika n,
aby punkt W, ,= W, + n, p, odpowiadat minimum
funkcj1 £(W) na kierunku p,. Mozna stosowac tu
metody gradientowe, bezgradientowe (np.
bisekcj1) lub mieszane.
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Metody 1nicjalizacji wag

* Poniewaz od inicjalizacji wag zalezy efekt procesu
uczenia (minima lokalne!), zatem nalezy
inicjalizowac wlasciwie.

* Co to znaczy wlasciwie? — to znaczy w niecce
przyciaggania minimum globalnego

« 7Z¢ wzgledu na to, ze do konca nie da si¢ okreslic

jak to robi¢, zawsze nalezy stosowac¢ metodeg
multistartu 1 wybrac najlepsza siec.



Metody 1nicjalizacj1 wag (cd.)
D

Metody losowej 1nicjalizacji (najczescie)

stosowane ze wzgledu na prostote)

Metody wykorzystujace uczenie
nienadzorowane:

inicjalizacja z wykorzystaniem uogolnione;
reguty Hebba

Inicjalizacja za pomoca algorytmu
samoorganizaji



Metody losowej 1nicjalizacji wag

Typowy przedziat randomizacji:

d a
i ’
B \/ nin \/nin a

dla funkcj1 sigmoidalnej: a = 2.38,

n, — liczba wejS¢ neuronu



Metody losowej 1nicjalizacji wag
(cd.)

Na podstawie badan statystycznych nad
dynamikgq szkla spinowego oraz analogn z
procesem uczenia siecl neuronowych ustalono
inny przedziat randomizacji:

2 2 2

L

Dla neuronow warstw ukrytych

0, Dla neurondéw wyj$ciowych



Metody losowej 1nicjalizacji wag
(cd.)
B

Jeszcze mny proponowany przez Widrowa 1
Nguena przedziat to:

Nin Ny >
[— nl N SRIN ] Dla neuronéw warstw ukrytych

.

[— 0.5,0 5] Dla neurondéw wyjsciowych
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Dobor architektury sieci

 Dla realizacji odwzorowania nieciggtego potrzeba
w 0golnoscit dwoch warstw ukrytych

* Twierdzenie Kotmogorowa: Do dowolne;
aproksymacji skalarnej funkcji ciggle] wystarczy
jedna warstwa ukryta o rozmiarze 2N+1 (gdzie N
to 110SC wejse)

* Nie jest to jednak liczba optymalna: zwykle
wystarcza duzo mniej neuronow np.: NV

(gdzie M to 1los¢ wyjs¢ siect) lub jeszcze mnie;.



Podstawowy dylemat w doborze
architektury sieci

» Za duza liczba wag (funkcja liczby neuronoéw
ukrytych) skutkuje stabymi zdolnosciami
generalizacyjnymi sieci (jest za duzo stopni
swobody w uczeniu)

» Zamata liczba wag skutkuje trudnosciami w
uczeniu (za mato stopni1 swobody)

» Teoretycznie postulowana liczebnos¢ wzorcow
uczacych tak by byla ona okoto 20 razy wicksza
niz liczba modyfikowanych wag jest warunkiem
trudnym do spelnienia w praktyce



Metody rozwigzania dylematu

Metody redukcji rozmiaru warstwy ukrytej (start od duzej sieci):

metody wrazliwosciowe (np. OBD — optimal brain damage, OBS
— optimal brain surgeon, usuwaja wage¢/neuron dla ktorych
funkcja celu ma najmniejsza wrazliwos¢)

Metody funkcji kary (dodatkowa kara za duze wartosci wag
powoduje dazenie do ich zmniejszania, by w koncu po
osiggnigciu pewnego progu niektore z nich wyeliminowac)

Dodawanie neuronow (start od matej sieci) np. algorytm
kaskadowej korelacji Fahlmana)



Inne metody zwigkszania
zdolnosci generalizacyjnych

 Siecl neuronowe z rozszerzeniami funkcyynymi
(sieci Pao).

* Motywacja: dla problemow zle uwarunkowanych
(N<<M) mozna stosowacC dodatkowe wejscia w
postaci funkcj1 wejs¢ podstawowych (rzutowanie
w przestrzen o wigkszej liczbie wymiarow
poprawia uwarunkowanie 1 zwigksza zdolnosci
generalizacyjne poprzez uproszczenie architektury
(np. stosujac wejscia X, X, 0raz x,;X, mozna
rozwigzac problem XOR bez warstwy ukrytej)
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zwicgkszanie zdolnosci uogdlniania
poprzez dobor danych uczacych

* Analiza wrazliwosciowa danych uczacych
konczaca si¢ wyborem tylko danych
najistotniejszych

* Dodanie szumu do danych uczacych
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Odwzorowania w semantycznym
rozpoznawaniu obrazow

obrazy /; wektory cech V;

Jaroszwicz L. R., Cyran K. A., Podeszwa T., Optimized CGH-based pattern recognizer, Optica Applicata, 2000



Struktury plamkowe interterujacych
modow na wyjsciu swiattowodu

D
.,
Jeden Kilka modow Wie}e
mod modow

Jaroszewicz L. R., Cyran K., Merta I., Mrozek A., Fiber Optic Sensor with Few-Mode Speckle Pattern Recognise by
Diffraction Method, Proceeding of SPIE: Interferometry'99 Techniques and Technologies, Puttusk 1999, vol. 3744, 386-393



Eksperymentalny uktad
symulujacy napre¢zenia

swiattowod HiBi1 swiattowod
kilku-modowy

40 m system
TOozpoznawania

z KGH

dl 0 da WZ0Orzec

FSU625
laserowa plamkowy

Jaroszewicz L. R., Cyran K., Merta I., Mrozek A., Fiber Optic Sensor with Few-Mode Speckle Pattern Recognise by
Diffraction Method, Proceeding of SPIE: Interferometry'99 Techniques and Technologies, Puttusk 1999, vol. 3744, 386-393



Optoelektroniczny system rozpoznawania

obrazow z SSN jako klasyfikatorem
D

swiatlo

spojne

Cyran K., Mrézek A., Hybrid Methods in Pattern Recognition, Intelligent Information Systems VIII,
Proceedings, Ustron 1999, 12-16
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