Dopredné neuronove siete

Back - propagation algoritmus
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Viacvrstvova NS

Vo viacvrstvovych doprednych sietach (angl. feed-forward multilayer
networks) su neurony v sieti usporiadané do niekol'kych vrstiev
(minimalne dvoch), priCom rozoznavame tri typy vrstiev :

vstupna vrstva
skryté vrstvy
vystupna vrstva

Kazda siet ma prave jednu vstupnu, prave jednu vystupnu a lubovolny
konecny (aj nulovy) pocCet r skrytych vrstiev. Vstupnu vrstvu oznaCujeme
ako 0-tu vrstvu, dalej su vrstvy Cislované tak, ako za sebou nasleduju. Nech
vstupna vrstva je tvorena n neurénmi, vystupna s neurénmi a s-ta skryta
vrstva pozostava z kg neuronov. Hovorime o (r+1)-vrstvovej sieti typu
n-k;-k,-..-Kk.-s.

Kazdy neurdén vstupnej vrstvy ma prave jeden vstup, ktory je z
vonkajSieho sveta (prah teraz nebudeme zapocitavat medzi vstupy) a
vystup, ktory pokracuje k dalSim neurénom.




Struktdra neurdnovej siete
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Obr.1.3. : Viacvrstvova siet typu 4-2-3-1




Cinnost neurdnovej siete

e RozliSujeme dve Cinnosti neuronovej siete, a to

e aktivnu prdcu , hovorime tieZ o aktivnom
(pracovnom) mode a

e 0 adaptacnom (uciacom) mode.
Pri uceni predkladame sieti vstupy a upravujeme jej
parametre za uCelom ziskat na vystupe siete oCakavanu
odozvu, pri aktivnej praci siet pri danom nastaveni
parametrov a danom vstupe urci vystupy siete podla
daného algoritmu.
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Aktivny (pracovny) moéd

Siet pracuje v aktivnom mode, ak pri danom nastaveni parametrov siete, t.j.

ked pozname pocet skrytych vrstiev, pocet neurénov vo vrstvach a vahy
vSetkych spojeni, hlada priblizni hodnotu celkového vystupu siete y,
y=f(x), priCom je dany vstup siete X a f je dané zobrazenie, a to podla
nasledujuceho postupu:

Na vstup siete predloZime n- rozmerny vektor X, t.j. vstupom i-teho neurénu
(i=1, 2, .., n) vstupnej vrstvy je x, Vstupna vrstva nic nepocita a svoj vstup
poSle nezmeneny na vystup neurénu a Siri ho po spojeniach do vSetkych
neurénov nasledujucej vrstvy.

KazZdy neurdn skrytej vrstvy vypocita svoj vystup podla vztahu a posle ho po
svojich spojeniach na vstup kazdého neurdnu nasledujucej vrstvy.

Tuto Cinnost siet vykonava az kym nevypocita vystupy y; (i=1, 2, ..., s)
vystupnej vrstvy. Takto ziskany vektor y=(y,, y,, .., ¥;) je hladanou
pribliznou hodnotou f{x).




Adaptacny (uciaci) mod

* Adaptacnym (uciacim) modom nazyvame taku Cinnost siete, pri ktorej
siet nastavuje svoje parametre tak, aby v aktivnom mdde pracovala
spravne, teda aby vypocitany vystup skutocne odpovedal pribliZnej
hodnote zobrazenia f pre dany vstup.

e Neurdnové siete vznikli ako zjednodusSena abstrakcia CNS Zivych
organizmov, ktore sa ucia na zaklade prikladov - na urcity druh stimulu
formuju urciti odozvu. MnoZina prikladov - dvojic typu [stimul, Ziadana
odozva], je ta mnoZina, na zaklade ktorej sa ucia nielen Zivé organizmy,
ale aj NN. V terminolégii neurdnovych sieti hovorime o mnozine dvojic
[vstup, Ziadany vystup] ako o tréningovej mnozine T.

e Ked chceme “naucit” NN, aby pocitala hodnoty zobrazenia f's lubovolnou
presnostou, musime urcit’ zobrazenie f, a to mnoZinou usporiadanych
dvojic [ X, f[ X)] - tréningovou mnozinou prikladov T. Na zaklade
prikladov z T hladame siet tak, aby realizovala zobrazenie f Co
najpresnejSie, a aby o najviac extrahovala poznatky z mnoziny T.
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Hladanie neurénovej siete

Najst siet znamena
e urcit pocet skrytych vrstiev a poCet neurénov v nich
e stanovit vahy vSetkych spojeni a prahy vSetkych neurdnov siete

e akto urcita metdoda hladania siete vyzaduje, tak aj niektoré dalSie
parametre

Pri adaptacii siete sa jej parametre méZu menit dvoma sp6sobmi, a na
zaklade toho rozoznavame dva typy adaptacii sieti:

- prirastkova adaptacia

- parametre siete sa menia po kazdej prezentacii tréningového vzoru na
vstup. TakZe vysledné nastavenie parametrov je vysledkom postupnych
zmien a prisposobovania sa pocas celého procesu ucenia.

- davkovana adaptacia

- parametre siete sa nastavia azZ po ukonceni tréningového cyklu, a to na
zaklade udajov, ktoré sa pocas ucenia siete pocitaju a uchovavaju.




Gradientna metoda

Zakladom tychto metod je najst takeé hodnoty parametrov siete, ktore
by minimalizovali danu chybovu funkciu E. Z danych pociato¢nych
hodnot parametrov sa postupuje v smere klesajuceho gradientu
prislusnej nadplochy k mensim hodnotam.

e Ako prvé vznikli metdody minimalizujuce globalnu chybu GE, ktora je
na sieti s pevnou topologiou definovana takto :

¢=GE :%Zzn:(yi _di)2
T =l
kde

* d, je ocakavana odozva siete na dany vstupny vektor v i-tom
vystupnom neurone a

* y; je vypocitana odozva siete v i-tom vystupnom neurdne, ktoru
vypocita siet v aktivnom mode pri danom nastaveni vah a prahov.

* T je pocet tréningovych vzorov, ktoré boli sieti predkladané v
urcitom Casovom intervale,

* nje pocCet vystupnych neurénov.
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Jednovrstvova siet - analyza

Bias




Tréningova mnozina

e Body v rovine klasifikovat do troch tried:
* ((3,7),(100))

* ((4,5),(100)) ...

* ((8,11),(010))

° ((11,11),(010)) ...

e ((15,7),(001))

* ((19,7), (001)) ...

e Body mo6zu byt usporiadané aj inak




Algoritmus backpropagation

Odvodeny algoritmus dostal nazov backpropagation (BP) - metoda
spatného Sirenia chyby, pretoZe zatial Co sa aktivita siete Siri
smerom zdola nahor (od vstupnej vrstvy k vystupnej), chyby a jej
dosledky sa Siria naopak - zhora nadol (od vystupnej vrstvy k
vrstve vstupnej). Obvykle totiz dochadza pri tprave vah na
spojeniach medzi niZSimi vrstvami k prenosu Casti chyby z
vysSSich vrstiev na nizSie zlozitym rekurzivnym vypoctom.

e UvaZujme doprednu neurdnovu siet' s M vrstvami, pricom
pouZzijeme nasledujice oznacenie:

e V™ (m=1,..,M) je vystup i-teho neuronu m-tej vrstvy,
e V.0je vystup i-teho neurénu vstupnej vrstvy,

* w;™ je hodnota vahy medzi j-tym neuronom (m-1)-vej vrstvy a
1- tym neurénom m-tej vrstvy.




Algoritmus backpropagation

KROK 1: Inicializujeme vahy na malé nahodné hodnoty.

KROK 2: Vyberieme vzorku X; z tréningovej mnoziny a
predlozime ju na vstup siete, t..

VO=x, prekazdéi
KROK 3: Vstupny signal Sirime cez celu siet, pricom vystupy
jednotlivych neuronov siete vypocitame nasledovne :
V" =gh,") = g(zwijmvjm_l)1 h," = Zwijmvjm_l
] J

pre kazdé i, m, kym nevypocitame vystupy V.M.

-




Algoritmus backpropagation

KROK 4: Vypocitame delty .M pre vystupnu vrstvu :
6"=g’ (h")(y;- Vi"),
pre kazdé i, pricom porovnavame ocakavany vystup y. s
vypocitanym V. pre predloZeny vzor X.

KROK 5: Vypocitame delty 6,™ pre predchadzajuce vrstvy,
propagovanim chyby od vystupnej ku vstupnej vrstve :

m-1 / m-1 Mg m
o, ~=9'(h )iji 0
J

pre m= M, M-1, ...,2, kym nevypocitame delty pre vSetky
neurony.




Algoritmus backpropagation

KROK 6: Zmenu vah vSetkych spojeni v sieti vypocCitame
nasledovne :

Awijm — 1,]61 m Vj m -1

Aktualizujeme vahy :
nové — staré

KROK 7: Opakujeme prechodom na krok 2 pre dalsiu
vstupnu vzorku.




Poznamky

e Jednym z faktorov, ktoré maju vplyv na rychlost konvergencie, je
uciaci pomer 1. Pre malé 1, bude zostup do minima trvat dlho,
ale pri vel'kom 1 mozeme hladané minimum preskocit.

e Na dobu vypoctu ma vplyv aj pocet neurénov. Pocet neurénov vo
vstupnej a vystupnej vrstve je dany samotnou ulohou, ale pocty
skrytych vrstiev a neurénov v tychto vrstvach zvycajne urcuje
sam rieSitel.

e PriliS vel'’ky pocet skrytych neuronov nielenZe predlZuje dobu
vypoctu, ale moze mat za nasledok zbytocCne vela variantov
rieSeni (dochadza k zlej generalizacii siete), navySe sa siet zle
vyrovnava s nepresnymi datami (Sumom) a ma tendenciu
vystihovat aj tento nepodstatny Sum. Avsak priliS malo skrytych
neuronov stazuje alebo uplne znemoznuje konvergenciu.




Priklad

Vstupy a oCakavany vystup:
((2,1),0.8)
((-1,1),0.4)
((3,2,),0.7)
Aktivacna funkcia neuronov: g(z)=1/(1+exp(-z)),
g'(z)=(-1+exp(-z))) /((1+exp(-z))*(1+exp(-z)))
Vahy neuroénov si zvolime.
Aplikujme metddu backpropagation na tomto priklade.




