Vrstevnatd neuronova sit
Regeni domaci tlohy

Reseni domaci tlohy

Pr¥iklad 1 - Zacatek

@ p = [-100:100; -1.*ones(1,100) 0 ones(1,100)];
t = [100:-1:0 1:100];

@ Vstupni i vystupni vzory normalizujte pomoci mapminmax a
ndhodné je sefad'te (pomoci randperm, p i t stejn&!!).

@ Vytvotte pro tuto trénovaci mnoZinu neuronovou sit s jednou
skrytou vrstvou, 5 neurony v této skryté vrtsvé, prenosovou
funkci tansig ve skryté vrstvé a purelin ve vystupni vrstvé.
U&ici algoritmus nastavte na traingd.

@ Prohlédnéte si vytvorenou sit. Jak zjistit hodnoty vah a prahii?
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Vrstevnatd neuronova sit

Regeni domaci tlohy

Reseni domaci tlohy

P¥iklad 1 - Pokra&ovani

Nastavte u vytvorené sité maximalni pocet cykld na 1500.
Nastavte maximalni pocet zhorSeni na validaéni mnoZiné na
10.

Zruste automatickou transformaci vstupnich a vystupnich dat.

Sit nautte se zapnutym grafickym vystupem a prohlédnéte si
v8echny zobrazené grafy. Rozumite jim?

Z jakého dlivodu se uéeni zastavilo? Jaka je vysledna chyba
na trénovaci, validaéni a testovaci mnoziné?

Zobrazte vystupy sité pro vstupni vzory do grafu. Naudila se
sit dob¥e?
Zkuste skript pustit nékolikrat. Lisi se vysledky?
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Vrstevnatd neuronova sit
Regeni domaci tlohy

Va4

Reseni domaci tlohy

x = [-100:100; -1.*ones(1,100) 0 ones(1,100)];
tx = [100:-1:0 1:100];
% Normalizace dat
[x,pp] = mapminmax(x); [tx,tp] = mapminmax(tx);
% N&hodn& usporddam vzory
P=randperm(size(x,2)); p = x(:,P); t = tx(:,P);
% VytvoFfim neuronovou sit
net = newff(p,t,[5],{ 'tansig’, purelin'},'traingd’);
net.outputs{2}.processFcns = {}; net.inputs{1}.processFcns = {};
net.trainParam.epochs = 1500; net.trainParam.max_fail = 10;
% Nau&m neuronovou sit
[netl,tr] = train(net,p,t);
% Zobrazim vystup sit&
y = sim(net,x);
hold on; plot(x(1,:),tx,'bx’); plot(x(1,:),y,'ro’); hold off;



Vrstevnatd neuronova sit
Regeni domaci tlohy

Reseni domaci tdlohy — K-ndsobnd k¥izova validace

P¥iklad 1 - Dokonéeni

e Napiste funkci v = CrossVal(), kterd porovna pro tuto tlohu
sit& se 2, 3 a 5 neurony metodou k-ndsobné k¥izové validace
(pro k=10).

@ Funkce vrati matici, kde kazdy ¥adek bude odpovidat jednomu
z model{i a ve sloupcich budou hodnoty:

v(1,:) = pramé&r (mean) a smé&rodatna odchylka (std) vysledné
chyby na trénovaci a testovaci mnoZin& (mse)

v(2,:) = totéz pro druhy model

v(3,:) = totéZ pro t¥eti model

@ Doporuluji pro urychleni vypnout p¥i uéeni graficky vystup
(trainParam.showWindow)

o Jak dopadlo srovnani?
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Vrstevnatd neuronova sit

Regeni domaci tlohy

Reseni domaci tdlohy — K-ndsobnd k¥izova validace

Ptiklad vysledku experimentu - rozsifeny o €as a pocet cykli a o

dal$i moznosti

neur o E. E; Cas(s) pocet cykli
2 0.01 0.18240.095 0.196£0.090 19.1£0.7 1245+t516
3 0.01 0.10540.106 0.065+0.115 21.9+0.1 1500 £ 0
5 0.01 0.065+0.082 0.074+£0.113 219+04 1482 + 56
7 0.01 0.0254+0.049 0.0324+0.065 22.4+0.5 1500 + 0
9 0.01 0.01240.065 0.016+0.015 22.6+0.1 1500 0
5 1 211+ 1.44 2.18+1.92 1.5+0.1 0£0
5 0.1 0.0284+0.002 0.021£0.060 20.24+0.4 1362+437
5 0.01 0.065+0.082 0.0744+0.113 21.9405 1482 £+ 56
5 0.001 0.248+0.061 0.2584+0.078 20.540.3 1405 4300
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti

BP sité - analyza modelu

Jeden z nejpouzivanéjSich modelii
Jednoduchy algoritmus ucenf

Pomérné dobré vysledky - aproximaéni a generalizaéni
schopnosti

Nevyhody

o

Interni reprezentace znalosti (¢ernd sk¥itika).

Uleni s ulitelem. Trénovaci mnoZina by méla byt dostatecné
velkd a vyvazena.

Aproximaéni a generaliza¢ni schopnosti: volba vhodné
architektury a dal3ich parametri (pfenosové funkce, parametr
u€eni, strmost sigmoidy) pro danou tlohu.

;
|

Pomala konvergence, lokalni minima, nebezpeéi preuen

6
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

BP sité - analyza modelu

Rychlost uceni standardniho algoritmu zpétného Siteni
o Algoritmus je pomérné pomaly.
o Spatna volba potstetnich parametri ho jeté zpomali.
@ Ptesto dosahuje ¢asto lepsich vysledki nez mnohé , rychlé
algoritmy“
(hlavn& v p¥ipad&, Ze ma dloha realistickou troven sloZitosti a
velikost trénovaci mnoziny ptresihne kritickou mez)
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

BP sité - analyza modelu

Jak urychlit u€eni a zajistit dobrou aproximaci?

© Algoritmy, které zachovavaji pevnou topologii (architekturu)
sité.

@ Soutasna adaptace parametrl (vah, prahd) i architektury sité.

© Modularni sité - vyrazné zlepsuji aproximaéni schopnosti
neuronovych siti.
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

BP sité - analyza modelu

Jak urychlit u€eni a zajistit dobrou aproximaci p¥i zachovani
pevné topologie?

@ Vhodna inicializace vah a prahi

@ Vhodna volba parametru ueni

e Poutziti rychlého algoritmu u&eni (metody druhého ¥4du,...)
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Vhodna inicializace vah a prahi

Vhodna inicializace vah a prahi

Pravidlo
@ Vahy a prahy by mély byt malé, ndhodné, rovnomé&rné
rozdélené, se stfedni hodnotou O.
Prot stfedni hodnota 07

@ Otekdvana hodnota potencidlu kaZdého neuronu bude 0.

@ Derivace sigmoidy je maximalni pro 0 (~ 0.25) — vyrazn&jsi

zmény vah na zadatku
Pro¢ nahodné?

@ Snaha omezit symetrii. Skryté neurony by nemé&ly mit
navzajem podobnou funkci
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Vhodna inicializace vah a prahi

Vhodna inicializace vah a prahi

Problém vah v pribéhu uéeni

r~os

@ Jsou-li vahy a prahy moc malé, &i¥i se siti pfili§ mala chyba a
uéeni je moc pomalé.
@ Moc velké vahy naopak vedou k tzv. saturaci neuroni a
pomalému u&eni (v plochych oblastech chybové funkce)
o Neurony jsou hodné aktivni nebo hodné pasivni pro viechny

trénovaci vzory a nelze je dale udit, protoZe derivace sigmoidy
je témé&¥ nulova

e Paralyza sit€ — nekontrolovany rist vah

— proces uceni je pak zastaven v suboptimalnim lokalnim
minimu chybové funkce

o Jak riziko snizit? ... Vhodn3 inicializace vah a prahi
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Vhodna inicializace vah a prahi

Vhodna inicializace vah a prahi

Heuristiky
@ Volit potatedni vihy z intervalu [—27%, 2—\/%] n je polet hran,
které vedou do daného neuronu
V Matlabu

e initnw (Nguyen-Widrow) - snaZi se neurony z dané vrstvy
rozhodit ve vstupnim prostoru zhruba rovnomérng

Obdobné pro vstupni vzory

@ Trénovaci vzory by mé&ly byt normalizované a v intervalu [0, 1]
resp. [—1,1].

12 /40



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Problém

@ V lzkych ddolich chybové funkce mize vést sledovani
gradientu k ndhlym, velkym a &astym oscilacim b&hem uéeni

Reseni
@ Zavedeme &len odpovidajici momentu (kromé& aktudini

hodnoty gradientu chybové funkce bereme v tvahu i pfedchozi
zmény vah)

o VEtsi setrvacnost, umoZiiuje odrzovat smér, oslabuje oscilace
béhem u&eni
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Nové adaptacéni pravidlo

@ Zmé&na vahy hrany z neuronu i do neuronu j v &ase (t+1):

0E OE
t+1__7 t__i t_ t—1
AW,-J- = a@w,-j + amAWU = a@w,j + am(wu W )
@ « ... parametr uleni
@ «a ... moment uleni
@ Optimalni hodnoty a a a, a jejich optimalni pomé&r zaleZi na
charakteru dané ulohy
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Jak volit parametr ué¢eni a moment?
@ Parametr uéeni «

e moc maly ... pomalé uZeni (malé zmé&ny vah) - nebezpeti
uviznuti v suboptimdlnim lokalnim minimu

e moc velky ... velké skoky - nebezpe&i oscilaci, mohu p¥eskotit
lokalni minimum chybové funkce

40



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Jak volit parametr ué¢eni a moment?
@ Moment uéeni a,

e Udrzuje smér v (zkych udolich chybové funkce

o SniZuje nebezpedi ustileni v nestabilnich stavech (sedla)

o Zvysuje rychlost konvergence (deli dseky beze zmé&ny sméru
prirastku vah)

e Moc velky o, - moc velka setrva&nost, mohu p¥eb&hnout
minimum chybové funkce

16
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

V plochych oblastech chybové funkce (sedla)

@ Zde je gradient chybové funkce témé&¥ nulovy a to miZe vést k
oscilacim — a by mél byt velky (chceme se dostat pry€)

Ve strmych oblastech chybové funkce
@ Zde by mél byt o naopak maly, ap, pak brani oscilacim.
ReZeni:

@ adaptivni a lokalni parametr ucenf
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Adaptivni parametr uceni

Adaptivni parametr uceni

Lokalni parametr uéeni pro kazdou vahu

@ Zmé&na vahy z neuronu i do neuronu j v &ase (t+1):

i U 8W,J —|—amAW
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Adaptivni parametr uceni

Adaptivni parametr uceni

Heuristika

@ Parametr uleni klesd s rostoucim poétem cykli.

Pocatecni parametr uceni 0 << a <1
@ UmoZiiuje preskocit mélka lokalni minima
@ Rychly vyvoj vah sité

Zavéretny parametr uceni o ~ 0
@ Zabrartiuje oscilacim

@ Nemél by klesat moc rychle, stadi:
dorgat =00,
Yplat)? < oo
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Adaptivni parametr uceni

Adaptivni parametr uceni

Varianty
@ Silva & Almeida
@ Delta-bar-delta
@ Super SAB
Silva & Almeida - heuristika
o Inicializuj ag- malymi ndhodnymi hodnotami

@ Zrychluj, pokud se za posledni dvé po sobéjdouci iterace

nezménilo znaménko parcialni derivace 7685-
ij

@ Zpomaluj, pokud se znaménko zménilo

20 /40



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Adaptivni parametr uceni

Algoritmus Silvy & Almeidy

Adaptace parametru uéeni v tase (t+1)

t+1 _ ot oaciiye OE!  QETTE

° o =u-ay, jestlize dw;  owy >0
t+1 o . t . . aEt . aEt—l

° a; " = d o, jestlize ow; | owy < 0

o Konstanty u, d jsou pevné zvolené tak, Ze u > 1, d < 1
Problémy
@ Parametr uleni roste i klesd exponencidlné vzhledem k u a d

— Problémy mohou nastat, jestlize po sob& ndsleduje mnoho
urychlovacich krokd.

21 /40



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Adaptivni parametr uceni

Delta-bar-delta

o VEétsi dlraz na urychlovani

Adaptace parametru uceni v (“:ase (t+1)

° afjﬂ =af +u, Jestllze 5t >0
o aftl =d-af, jestlize & 5t 1<

i = i ]

t-‘rl _ t oo
° a; " =aj jinak

Kde
0552(1_¢) 8Et ¢5t1

e Konstanty u, d, qSJsou pevné zvolené



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Adaptivni parametr uceni

Super SAB

Algoritmus

v 0 NI
@ Nastav vSechny o na potatedni hodnotu agart.

Proved krok (t) algoritmu zp&tného ifeni s momentem.

OEt  QE'! t+1 _ ot
Pokuda—%‘ ow; > 0, ;' = U

QEt 9Et! .
Pokud aw; | ow < 0:

o Anuluj pfedchozi zm&nu vah: wé*l = w,;*l A
e Zmensi paremetr u&eni: afjﬂ =d- oz,tj
Vlastnosti

s

@ Radové rychlejsi nez standardni algoritmus zpétného $iFeni
@ Pomérné stabilni

@ Robustni k volb& poéateénich parametri
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Implementace v Matlabu

Jak je to v Matlabu

N

@ traingdm ... algoritmus zpétného Sifeni s momentem
e net.trainParam.Ir ... parametr uenf{
e net.trainParam.mc ... moment ulenf
@ traingda ... algoritmus zpétného $iteni s adaptivnim
parametrem uéenfi

e net.trainParam.lIr_inc
e net.trainParam.Ir_dec
e net.trainParam.max_perf_inc

e pokud se zmensila chyba, vyndsob parametr u€eni pomoci
Ir_inc

e pokud se zvétsila chyba o alespori max_perf_inc, vynasob
parametr uéeni pomoci Ir_dec a anuluj posledni zmé&nu

@ traingdx ... algoritmus zpétného $ifeni s adaptivnim
parametrem udeni a momentem
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Implementace v Matlabu

Cviéeni

P¥iklad 1 z minula - pokraovani

@ Zkuste nahradit funkci 'traingd’ za 'traingdx’ (resp. 'traingda’,
"traingdm’) a zvySte polet neurond na 5.

e Podivejte se na prib&h chyby (Performance) a dal3i grafy
(Plots). Vidite n&jaké zmény oproti 'traingd’?
@ Zkuste skript pustit nékolikrat a srovnejte vysledky.

@ Zkuste rizné hodnoty parametr( (net.trainParam.mc,
net.trainParam.lr, atd.) a podivejte se, jaky maji vliv na
dosaZené vysledky
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Implementace v Matlabu

Cviéeni

Pt¥iklad 1 - pokracovani
e UvaZujeme sit s 5 skrytymi neurony a stejny p¥iklad (data).
o Napist& skript (nebo i pomocné funkce), ktery nau&i k (=100)
siti kaZzdou ze 4 metod (pro vhodné zvolené parametry
trainParam) a spotita:

e primér (mean) a smé&rodatnou odchylku (std) po&tu cykld a
Casu ( tr.best_epoch, tr.time)

o primér (mean) a smérodatnou odchylku (std) vysledné chyby
na trénovaci, testovaci a validagni mnoZing (tr.perf, tr.vperf,
tr.tperf pod indexem tr.best_epoch)

o Alternativné lze pouzit k-nasobnou kFfizovou validaci jako v
minulém dom. tkolu (pro k=10) - ziskdme mén& stabilni
odhad.

@ Jak dopadlo srovnani jednotlivych metod?

26
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Dal3i finty pro zlepZeni u&eni

Dalsi finty pro zlepSeni uéeni

Vypocet lze pustit opakované
@ pro riizné potate¢ni vahy, vyberu sit s nejmensi vyslednou
chybou
Pokud sit nekonverguje nebo konverguje velmi pomalu
@ zkusit vice neuron( ve vrstvach, pop¥. vice vrstev
Cast&jsi predkladani dalezitych vzord

@ snizeni chyby pro dileZité vzory
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Dal3i finty pro zlepZeni u&eni

Dalsi finty pro zlepSeni uéeni

P¥i ustaleni vah a praha s vysokou chybou
@ 'Zihani sité¢' = pfidani ndhodného Sumu
@ Adaptace vdhy hrany z neuronu i do neuronu j podle:
wI.Jt.Jrl = wj; + random(—e, ¢)
@ Parametr € je t¥eba volit opatrné:

e moc malé e ... vrati se zpét
e moc velké € ... musi se znova dlouho adaptovat
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmy druhého ¥adu

Dalsi strategie pro urychleni uceni

Algoritmy druhého Fadu
@ berou v tvahu vice informaci o tvaru chybové funkce: nejen
gradient, ale i zakFiveni
@ Kvadratickd aproximace chybové funkce

o w ... vektor vdech vah a praht sit& (délky n)
o E(w) ... chybova funkce

@ Taylorlv rozvoj:
E(W+ h) ~ E(W) +VE(W)"h+ 3hT 72 E(w)h
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmy druhého ¥adu

Algoritmy druhého Fadu

Tayloriiv rozvoj
E(w+ h)~ E(w) +VE(W) h+1hT /2 E(W)h

@ w ... vektor vdech vah a prahi sit& (délky n)

o h ... zména vektoru vah (délky n)

e E(w) ... chybova funkce

e VE(w) je vektor derivaci délky n ... (gTE/,-)?:l

o V2E(W) je Hessovska matie (n x n) parcidlnich derivacf

2
druhého ¥adu ... (R2E ).
(dW,dVVJ)’Jf]-
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmy druhého ¥adu

Algoritmy druhého Fadu

Gradient chybové funkce
e Tayloriiv rozvoj:
E(W+h) ~ E(W) +VEwW)Th+1hT 2 E(w)h
° Spoétemquradient chybové f_upkce:
VEW+hT ~vEW)T + hT 2 E(W)
o Gradient by mé&l byt nulovy (hleddme minimum E):
h=—(V*E(W))~' v E(w)
Newtonovskd metoda

@ Adaptace vah (a prahi) iterativn& podle:
Wit = wt — (V2E(W)) ! v E(w)

@ Rychla konvergence, ale problémem mize byt vypolet inverzni

Hessovské matice
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti

Algoritmy druhého ¥adu

Algoritmy druhého Fadu

Pseudonewtonovské metody

Pracuji se zjednoduenou aproximaci Hessovské matice

Nap¥. mohu brat v dvahu jen prvky na diagonale (ostatni
ﬂ)

an-z

Adaptace vah (a prahi) iterativné podle:

St+l ot 0’E\—10E

wip =W —(37,,[2) Bw;

Odpad3d vypolet inverzni Hessovské matice

Nemusi fungovat dobfe, pokud se chybova funkce hodné lisi

od kvadratické

nulové): (
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti

Algoritmy druhého ¥adu

Algoritmy druhého Fadu

Pseudonewtonovské metody - zrychleni a zpfesnéni vysledku

@ Quickprop
e nepoditd pfimo ani prvky Hessovské matice na diagondle
e pouziva diskrétni aproximaci parcidlni derivace druhého ¥adu

oEt  oE!T?
5 9E _
O°E'! . v dw;

aW,-2 ~ Awiz—l
o Adaptace vah (a prah() iterativn& podle:
t—1 ot
t+1 _ ot Aw OE;
Wi =w oEt  oEI"T Ow;
ow; ow;

i

33

40
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Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmy druhého ¥adu

Algoritmy druhého Fadu

Pseudonewtonovské metody - zrychleni a zptesnéni vysledku
e Levenberg-Marquardtiiv algritmus

e rychlejsi a presn&jsi v oblasti minima chybové funkce

e kombinace gradientni a Newtonovy metody

: ; . _O’E__ Oy oy
@ pro jeden vystup y: Baow; > oo g
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Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmy druhého ¥adu

Metody konjugovanych gradienti

—
—

/

7/
7

(a) BP (b) SCG

Rychld a robustni uéici metoda, robustni k volbé pocatenich
parametri
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti

Algoritmy druhého ¥adu

Metody konjugovanych gradienti

e Adaptace vah (a prahi) iterativné podle:

Wit+1 _ Wit + atg:t
o o' ... délka kroku.
o g' ... smé&r kroku.

e Vektory gt jsou spotteny tak, any byly
navzdjem konjugované ddno Hessovska
matice 72E(w):
g7 VPE(W)-g-=0

.

//
/)
7

/)

)
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Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Algoritmy druhého ¥adu

Relaxa&ni metody

Zakladni metoda

@ V kazdém kroku se aktualizuje jedna ndhodné zvolend vdha w;

E(w+5)—E(w)
Bi

@ Potitd diskrétni aproximaci gradientu: Aw; = —«

o 3 .. k vaze w; je pfi¢tena mald nahodna perturbace
Rychlejsi metoda

@ V kazdém kroku se perturbuje vystup jednoho (i-tého)
neuronu o; o hodnotu Ag;

@ Pozadovany novy potencidl neuronu i bude:
t+1, _ =1, .
Wi Xi = f~(oi + Loj)
[ ) B N ] (75 JAY-))
e Adaptace vdhy wy; podle: w, ;" = wy; S Wi
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Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Implementace v Matlabu

Jak je to v Matlabu

Pseudonewtonovské metody

e trainlm ... Levenberg-Marquardtiv algoritmus

@ trainloss ... Quickprop

@ trainbfg, trainbfgc ... dalsi pseudonewtonovské metody
Metody konjugovanych gradienti

@ trainscg ... Moeller ...Metoda $kalovanych konjugovanych

gradient(

@ traincgf ... Fletcher-Reeves

@ traincgp ... Polak-Ribiere

@ traincgb ... Powell-Beale
Relaxaéni metoda

@ trainrp ... Resilent method
Srovnani
User Guide — Backpropagation — Speed and Memory
Comparisons
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Implementace v Matlabu

Cviéeni

P¥iklad 1 z minula - pokracovani
@ Zkuste nahradit funkci 'traingd’ za tyto udici funkce.
o Jaké maji tyto metody volitelné parametry? (net.trainParam)
e Podivejte se na prib&h chyby (Performance) a dal3i grafy
(Plots). Vidite n&jaké zmény oproti 'traingd’?
@ Zkuste skript pustit nékolikrat a srovnejte vysledky.

@ Zkuste rizné hodnoty parametri (net.trainParam.*, atd.) a
podivejte se, jaky maji vliv na dosazené vysledky
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Techniky pro zrychleni u&eni a pro zlepeni konvergence a aproxima&nich schopnosti BP-siti
Implementace v Matlabu

Cviéeni

Pt¥iklad 1 - pokracovani

e UvaZujeme sit s x skrytymi neurony a stejny p¥iklad (data).

o Napist& skript (nebo i pomocné funkce), ktery nau&i k (=100)
siti 4 z té&chto metod (pro vhodn& zvolené parametry
trainParam) a spotita:

e primér (mean) a smé&rodatnou odchylku (std) po&tu cykld a
Casu ( tr.best_epoch, tr.time)

o primér (mean) a smérodatnou odchylku (std) vysledné chyby
na trénovaci, testovaci a validagni mnoZing (tr.perf, tr.vperf,
tr.tperf pod indexem tr.best_epoch)

o Alternativné lze pouzit k-nasobnou kFfizovou validaci jako v
minulém dom. tkolu (pro k=10) - ziskdme rychlej3i, ale mén&
stabilni odhad.

@ Jak dopadlo srovnani jednotlivych metod?
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