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Intuicyjne metody wstepnego ksztaltowania wag
w jednokierunkowych sieciach perceptronowych

1. Wstep

Jednokierunkowe, wielowarstwowe nieliniowe sieci neuronowe zwane MLP (Multi
Layered Perceptron), mozna tez spotkaé polska nazwe¢ — wieclowarstwowe sieci perceptro-
nowe [1], dzigki prostej implementacji sa najczgsciej stosowanymi rozwiazaniami z zakre-
su struktur neuronowych. Zasady przedstawione pod koniec lat 80. XX w., opisujace mozli-
wosci sieci neuronowych (kazda ograniczona funkcja ciaglta moze by¢ aproksymowana
z dowolnie matym blgdem przez sie¢ z jedna warstwa ukryta [2, 5] ponadto dowolna funk-
cja moze by¢ aproksymowana z dowolna doktadnoscia przez sie¢ z dwoma warstwami
ukrytymi [2, 4] ), oraz opracowanie algorytmu wstecznej propagacji btedu EBP (Error Back
Propagation) [4] bezposrednio przyczynily si¢ do ich rozpowszechnienia, po wczesniej-
szym wieloletnim porzuceniu badan nad nimi. Do wielu zastosowan predysponuje je row-
niez stosunkowo prosta struktura nauczanej sieci, ktéra w potaczeniu z odpowiednim zréw-
nolegleniem przetwarzania sygnatow pozwala na szybkie uzyskiwanie reakcji sieci na
zmiang parametrow wejsciowych. Jednak, aby ta zaleta byta w peini wykorzystana, ko-
nieczne jest wczesniejsze nauczenie sieci.

Uczenie sieci podlega wielu czynnikom poczawszy od stawianego przed nia zadania,
poprzez zbior danych uczacych, strukturg sieci az po sposdb uczenia i parametry przyjgte
przy jego rozpoczegciu. Zmiana kazdego z tych czynnikdw moze znaczaco wptynaé na prze-
bieg i wynik uczenia. Z drugiej strony do efektywnego rozwiazania mozna doj$¢ na wiele
sposobow. Dokonujemy wyboru nie tylko algorytmu trenowania sieci, ale rowniez inicjo-
wania wag oraz precyzowania pewnych fragmentoéw algorytmu (np. wytaczenie spod ucze-
nia niektérych neuronow lub catych warstw).

W niniejszej pracy zaproponowano metode wstepnego doboru wag dla metody z ro-
dziny wstecznej propagacji blgdu. Metoda pozwala w sposob bardziej efektywny realizo-
wag¢ proces uczenia sieci.
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2. Momentowa metoda wstecznej propagacji bledu

Dzigki swojej efektywnosci w potaczeniu z wzglednie prosta struktura algorytmu me-
tody z grupy wstecznej propagacji btedu ciesza si¢ duza popularnoscia w wielu spektrach
zastosowan. Podczas uczenia sieci dazy si¢ do minimalizacji nieliniowej funkcji celu.
W wypadku metody wstecznej propagacji btedu dazy si¢ do minimalizacji bigdu E bedace-
go sumg bledow E; obliczonych dla kazdego wektora danych uczacych. Oblicza sig go ze
wzoru dla i-tego wektora danych
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gdzie out,; —wartos¢ na k-tym wyjsciu sieci, a wzor,;, — wartosc oczekiwana na tym wyjsciu.

Po przetworzeniu przez sie¢ n-tego wektora ze zbioru uczacego nastgpuje modyfikacja
neurondéw w sieci w oparciu o metodg najwickszego spadku. Oznacza to, ze wagi neuronow
sa modyfikowane na podstawie wzoru

WD) = g () —-nVE; (w(")) 2)

Oznaczenia we wzorze to:

WD _ wektor wag w n+1 kroku algorytmu,
w™ — wektor wag w n-tym kroku algorytmu,
N — wspotczynnik predkos$ci uczenia,
VE; — gradient funkcji E; w punkcie w™.

Modyfikacja tej metody poprzez wprowadzenie parametru zwanego momentum (pg-
dem), pozwala na uczynienie jej bardziej rownomierna i mniej wrazliwa na lokalne zmiany
przebiegu biedu. Osiaga si¢ to poprzez wprowadzenie do kazdej zmiany czynnika powiaza-
nego ze zmiana z poprzedniego kroku. Opisujac to wzorem, otrzymujemy

Aw" = -nVE; (wn )+ ],LAW"_l (3)
gdzie | to wspotezynnik pedu (momentum).

Tak zmodyfikowana metodg nazywa si¢ momentowa metoda wstecznej propagacji
btedu MEBP (Momentum Error Back Propagation).

W obu tych metodach, z tak przyjetych zalozen wynika, ze w kolejnym n+1 kroku nie
nastgpuje wyliczenie nowych wag, a jedynie istniejace wagi sa modyfikowane o wyliczona
warto$¢. W wyniku tego nalezy juz w pierwszym kroku nada¢ wagom okreslone wartosci.
Najczgstszym sposobem jest losowe przydzielenie wartosci z okre$lonego przedziatu, np.
(=1, 1). Dla efektywnosci uczenia takie losowe przydzielanie wag jest korzystniejsze od
nadania wszystkim wagom tej samej wartosci poczatkowej, ale wcale nie musi by¢ roz-
wigzaniem najkorzystniejszym. Najprostszym dowodem jest poréwnanie wykreséw $red-
niego biedu sieci od kroku procesu uczenia (rys. 1). Btad sredni jest liczony z bledow E;
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(réwnanie 1), a liczba krokow, co ile jest obliczany, jest dobierana indywidualnie dla dane-
go uczenia (w przedstawionych wykresach blad $redni jest liczony z 300 kolejnych wyni-
koéw iteracji procesu uczenia). Oba wykresy (rys. 1) przedstawiaja przebieg bigdu w proce-
sie uczenia dla problemu irysow, gdzie wartosci wag zostaly wybrane losowo, a samo ucze-
nie przebiegato po przy tych samych parametrach i zbiorze danych uczacych. Wykresy
pokazuja réznicg w predkosci 1 doktadnos$ci procesu treningu sieci dla réznych losowych
zbioréw wag wejsciowych. W skrajnym przypadku wylosowane wagi moga uniemozliwi¢
zakonczenie treningu sukcesem. Idealnym rozwiazaniem bytoby wylosowanie od razu do-
brych wag lub przynajmniej wag zblizonych do rozwigzania.

N

Rys 1. Przebieg btedu w procesie uczenia dla dwoch zestawdw wag poczatkowych wybranych losowo.

Problem klasyfikacji irysow, 10 000 iteracji. Na osi pionowej zaznaczona jest warto$¢ sredniego btedu

liczonego co 300 krokow uczenia (przedziaty liczenia oznaczone biatymi pionowymi liniami). Blad ten
jest liczony z btedow ze wzoru (1). Na osi poziomej oznaczone sa kolejne kroki iteracji

3. Graficzny interfejs regulacji wag

W praktycznych zastosowaniach sieci neuronowych okazuje sig, ze duze znaczenie ma
samo do$wiadczenie i intuicja tworzacego sie¢ neuronowa. W losowym dobieraniu wag
poczatkowych, udzial tworzacego sie¢ byt ograniczony do wyboru przedziatu, z jakiego
warto$ci byly losowane. Nawet taka kontrola dawala poprawienie skuteczno$ci uczenia.
Celem proponowanego interfejsu jest uproszczenie procesu przygotowania wag dla trenin-
gu metoda wstecznej propagacji bledu oraz znalezienie zasad, ktore pomagaja w takich
przygotowaniach.

Pierwszym napotkanym problemem okazat si¢ sposob wizualizacji zaleznosci pomig-
dzy warto$ciami wag a ich reprezentacja. Wagi reprezentowane sa poprzez potaczenia po-
migdzy gtownymi elementami neuronéw, czyli sumatorami i funkcjami aktywacji.

W mniej intuicyjnym podejsciu, ale za to dajacym wigksze mozliwosci konfiguracji,
warto$¢ wagi jest oznaczona odcieniem barwy potaczenia. Wraz ze zwigkszaniem wartosci
wagi, ktore odbywa si¢ poprzez przeciaganie wskazanego elementu lub elementow interfej-
su, barwa zwigksza swoja jasno$é. W skrajnym przypadku, gdy waga osiaga wartos$¢ ujem-
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na reprezentacja barwna wagi zmienia si¢ na negatyw koloru reprezentujacego wagg. Zaleta
tej reprezentacji jest to, ze zachowana zostaje swoboda niezalezno$ci zmian wag, i to przy
manipulacji zaréwno indywidualnymi wagami, jak i catymi ich grupami. Jednak obstuga
interfejsu za pomoca reprezentacji kolorystycznej wymaga przyzwyczajenia operatora.
Bardziej naturalnym podejsciem jest reprezentacja warto$ci wagi za pomoca dhugosci
potaczenia. W tym wypadku zmiana dhugosci polaczenia zmienia proporcjonalnie warto$¢
wagi. Aby wprowadzi¢ wigkszy zakres zmian wartosci, mozliwe jest ustawienie ,,czutosci”,
czyli wspotczynnika proporcjonalnosci zmian, za pomoca suwaka w interfejsie programu

(rys. 2).
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Rys 2. Wyglad proponowanego interfejsu programu

Mozliwe jest manipulowanie warto$ciami wag poprzez kilka réznych reprezentacji
elementow sieci. Oczywiscie podstawowa reprezentacja jest pojedyncza waga, jednak po-
stlugiwanie tylko ta mozliwos$cia niewiele upraszcza wstepne ksztaltowanie wag. Sposob
ten jest szczegdlnie przydatny w koncowym etapie procesu, dajac mozliwosé szczegotowe-
go nadania warto$ci wadze. Dlatego w interfejsie zastosowano inne sposoby regulacji wag.
Zaznaczenie wielu wag pozwala zmienia¢ rownoczesnie ich wartosci. W praktyce okazato
si¢, ze najbardziej przydatnym sposobem jest zaznaczanie grup wag i ich faczna zmiana.
Powodowato to zmiang wartosci wszystkich wag potaczonych z zaznaczonymi elementami,
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gdyz przemieszczenie wybranego neuronu lub ich grupy zmieniato jego odlegto$é od sa-
siednich neuronow, co wplywato na zmiang dtugosci potaczen. Poniewaz odwzorowanie
wartosci wag jest powiazane z dlugoscia ich reprezentacji graficznej, wigc w wyniku
przesuwania grupy elementéw w jej wngtrzu nie zachodza zmiany wag.

4. Wstepne ustawianie wag

Regulacja wartoséci wag, za pomoca proponowanego interfejsu, przed przystapieniem do
uczenia sieci neuronowej pozwala na przyspieszenie przebiegu procesu uczenia, jednak wyma-
ga do$wiadczenia operatora lub postuzenia sig intuicja w podej$ciu do rozwiazania problemu.

W dalszym ciagu zaprezentowane zostana dwa odmienne podejscia do zasad ustalania
wag poczatkowych przy uczeniu sieci metoda momentowej wstecznej propagacji biedu.
Przyktady beda dotyczyty problemow klasyfikacji irysow i klasyfikacji ryzu jako proble-
moéw dobrze opisanych i dajacych mozliwo$¢ porownania z innymi opracowaniami.

W zagadnieniu klasyfikacji irysow uzyskany zysk predko$ci uczenia osiagnigty zostat
poprzez operacje zalezne od zakresu przedziatow danych wprowadzanych na wejscia sieci
oraz dlugosci przedziatow klasyfikacji dla wyj$¢. Wartosci ze zbioru uczacego odpowia-
dajace pierwszemu i trzeciemu wejéciu miaty maksymalna warto$¢ 2-krotnie wigksza od
analogicznej warto$ci dla drugiego wejscia 1 4-krotnie wigksza od czwartego. Wagi okre-
Slajace propagacjg sygnatu od tych neuronow wejsciowych do neuronow warstwy ukrytej
znaczaco zmniejszono, podczas gdy pozostate zwigkszono. W reprezentacji graficznej
znajdowalo to swoje odzwierciedlenie w przemieszczaniu neurondéw (rys. 3), co przetozyto
si¢ na zamiang warto$ci zwiazanych z nimi wag.
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Rys. 3. Wyglad reprezentacji graficznej odzwierciedlajacy wstgpne ustawienie wag
w problemie klasyfikacji irysow
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Zysk w procesie uczenia zostat przedstawiony na rysunku 4.

Rys. 4. Po lewej najlepszy wykres z 10 losowan wag poczatkowych, po prawej wykres z uczenia po

intuicyjnym ustawieniu wag. Liczba iteracji w procesie treningu sieci to 10 000. Na osi pionowej zazna-

czona jest warto$¢ $redniego biedu liczonego co 300 krokow uczenia (przedzialy liczenia oznaczone

bialymi pionowymi liniami). Btad ten jest liczony z bledow ze wzoru (1). Na osi poziomej oznaczone sg
kolejne kroki iteracji

Rys. 5. Wyglad sieci po wstgpnym ustawieniu wag dla zagadnienia klasyfikacji ryzu
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Jak wida¢ z przedstawionych rysunkow, stabilny btad uzyskany zostat 3000 iteracji
wczesniej. Proces uczenia w obu wypadkach przebiegat przy tych samych parametrach:
predkosé uczenia roéwna 0,2, a ped uczenia 0,3. Btad $redni kwadratowy na wykresie liczo-
ny jest co 300 iteracji.

Calkiem odmienne podej$cie zostalo wykorzystane przy rozwiazywaniu problemu
oceny ryzu. W rozwiazaniu tego zagadnienia wykorzystuje si¢ sie¢ o jednym wyjsciu.
Utozenie wejs¢ sieci jest w tym wypadku powiazane nie z warto§ciami wektora wejsciowe-
g0, ale z semantycznym znaczeniem wej$¢. Wejscia zwiazane z wygladem ryzu otrzymaty
wagi 0 mniejszej wartosci, a pozostate wejscia otrzymaty zwigkszone wartosci wag. Pro-
ponowane modyfikacje wag poczatkowych przedstawia interfejs graficzny na rysunku 5.
Okazalo sig, iz zmniejszenie wag na wyj$ciu w znaczacy sposob zmniejszyto btad wyjscio-
Wy juz przed uczeniem sieci.

Zysk ze wstgpnego ksztaltowania wag powoduje uzyskanie stabilnego rozwiazania juz
po okoto 3000 iteracji. Natomiast poczatkowy blad byt o jedna trzecia mniejszy niz przy
najlepszym z losowych doboréw wag (rys. 6).

Rys. 6. Zagadnienie oceny ryzu. Predkos¢ uczenia 0,25, ped 0,5, liczba iteracji 10 000. Po lewej najlep-

szy wykres z 10 losowan wag poczatkowych, po prawej wykres z uczenia po intuicyjnym ustawie-

niu wag. Na osi pionowej zaznaczona jest warto$¢ $redniego btedu liczonego co 300 krokéw uczenia

(przedziaty liczenia oznaczone pionowymi liniami). Blad ten jest liczony z bledow ze wzoru (1).
Na osi poziomej oznaczone sg kolejne kroki iteracji

5. Whnioski

Intuicyjne, jak réwniez wynikajace z nabytej praktyki zasady inicjowania wartoSci
wag moga przynie$¢ znaczaca poprawe predkosci uczenia, przy oczywistym §wiadomym
udziale osoby nadzorujacej. Nie zawsze udaje si¢ uzyskaé przyspieszenie predkosci ucze-
nia, jednak w wigkszos$ci przypadkow metoda jest skuteczniejsza niz przy catkowicie loso-
wym doborze wag.
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Innym zastosowaniem proponowanego interfejsu moze by¢ zmiana wag w sieci juz

czegsciowo nauczonej, gdy proces uczenia nie przynosi dalszego efektu, np. z powodu
utknigcia w minimum lokalnym.
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