PROCESAREA CUNOSTINTELOR
ol CALCUL INTELIGENT - PCCE

Retele neuronale artificiale pentru invatare
supravegheata. Metode de imbunatatire a invatarii



* Problema supraantrenarii

* Metode de imbunatatire a invatarii
< Optimizarea datelor de intrare
< Optimizarea functiei eroare
% Optimizarea ponderilor
» Algoritmul Resilient Backpropagation — RProp
» Algoritme de invatare alternative



* Neuronul elementar:
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Algoritmul de retropropagare dupa metoda gradientului

* Eroarea:
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* Ajustarea ponderilor:
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* Algoritmul de retropropagare:

R/
*

» Definire problema si pregatire date de intrare.
% Definire arhitectura RNA.
% Initializeaza ponderi si praguri RNA.
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*
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*

*

< Repeta pana la indeplinirea unui criteriu de oprire
o Propagare inainte (calcul erori)
o Propagare inapoi (corectare ponderi si praguri in functie de eroare).



* Folosirea unor modele de intrare cu mai multi parametri si suprapunerea
efectelor generate de mai multi neuroni interconectati fac suprafata erorii
non-convexa, cu “dealuri” si “vai”, cu “platouri” locale si “ravine”, care pot
incetini sau bloca atingerea obiectivului antrenarii, a minimului global.
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Antrenare $i yeneralizare

* In cazul unei antrenari ideale, eroarea scade repede, valorile
de iesire aproximate de RNA se apropie suficient de aproape
de valorile de iesire si RNA este capabila sa generalizeze, adica
sa calculeze iesiri rezonabil corecte pentru date de intrare noi.

* Scopul antrenarii RNA este generalizarea.

* Solutiile date de RNA nu trebuie sa fie perfecte, cu rezonabil
de aproape de cele exacte, cu eroare cat mai mica.



Posibile probleme de antrenare $i generalizare:

Antrenarea are eroare mica, dar RNA nu generalizeaza bine, nu calculeaza
corect iesirea pentru modele de intrare noi.
< RNA se afla in unul din doua cazuri: subantrenare (underfitting) sau supraantrenare
(overffitting).
o Datele de intrare: sunt suficiente si relevante ?
o Arhitectura retelei (humar de straturi si de neuroni) este adecvata ?
o Functia de aproximare modelata de RNA este adecvata ?

Tnvatare insuficienta - eroarea de antrenare raimane mare (blocaj in minim

local)
< Adaptarea ponderilor nu se desfasoara corespunzator sau eroarea se blocheaza in
minime locale sau “ravine”.
o Ponderile si pragurile au valori rezonabile ?
o Rata de invatare are o valoare adecvata ?

Tnvatare lent3

< Eroarea nu trece suficient de repede peste minimele locale, “platouri” sau "ravine”.
< Corectiile ponderilor sunt prea mici.

o Prelucrarea suplimentara a datelor de antrenare (uniformizare)

o Factori de corectie suplimentari

o Algoritme mai bune de adaptare a ponderilor si pragurilor.



Subantrenare: functia cu care RNA aproximeaza iesirea

dorita este prea simpla

** RNA nu va generaliza corect pentru punctele de tipul ¢
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Subantrenare: functia cu care RNA aproximeaza iesirea

dorita este prea complexa.
** RNA nu va generaliza corect punctele neincluse in setul de

antrenare
— Curba prea intortocheata fata de necesar — Prezenta unor anomalii in datele de
intrare
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* Pentru evitarea sau prevenirea subantrenarii:

< Antrenarea unor RNA cu arhitectura complexa (multi neuroni ascunsi,
multe straturi ascunse) - permite aproximarea unor functii complexe

< Folosirea unui numar mare de modele de antrenare — pentru a
reprezenta mai fidel functia cautata

<+ Cresterea numarului de caracteristici al unui model de intrare — creste
numarul de intrari al RNA si numarul de conexiuni intre neuroni
(ponderi), permitand definirea unor functii de aproximat complexe

* Pentru evitarea supraantrenarii:

< Antrenarea unor RNA cu arhitectura simpla (putini neuroni ascunsi, un
strat ascuns) - reduce complexitatea functiei ce poate fi aproximata

< Eliminarea anomaliilor din datele de antrenare, prin analiza vizuala sau
statistica.

% Folosirea unor modele de intrare cu un numar mic de caracteristici -
reduce numarul de ponderi.



Detectarea supraantrenarii

* Datele disponibile pentru setul de antrenare se impart in trei:
< Setul de antrenare (60%) — pentru aplicarea algoritmului de invatare

care realizeaza adaptarea ponderilor.

< Setul de validare (20%) - pentru verificarea progresului antrenarii

< Setul test (20%) — pentru verificarea generalizarii

Eroare pe setul
de validare
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subantrenare supraantrenare

Eroarea pe setul de antrenare
scade, deoarece pe aceste date
se corecteaza ponderile. RNA
aproximeaza cel mai bine aceste
puncte.

Eroarea pe setul de validare
creste, deoarece ponderile
(aproximarea RNA) nu se
potriveste si pe datele noi din
setul de validare, deci
generalizarea nu este asigurata

Antrenarea se opreste cand
eroarea pe setul de validare
incepe sa creasca.



Detectarea supraantrenarii

Cate modele de antrenare sa folosesc ? Cand sunt prea multe ?

Supraantrenare:
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Numar modele de antrenare

Eroarea pe setul de
antrenare creste, deoarece
creste numarul de modele
si erorile se cumuleaza.

Eroarea pe setul de validare
scade, dar nu se apropie de
cea obtinuta pe setul de
antrenare, deoarece functia
de aproximare a RNA nu se
potriveste Si pentru
modelele din setul de
validare .



Detectarea subantrenarii

* (Cate modele de antrenare sa folosesc ? Cand sunt prea putine ?

* Subantrenare:

E /

Eroare pe setul
de validare

Eroare pe setul
de antrenare
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Numar modele de antrenare

Eroarea pe setul de
antrenare creste, deoarece
creste numarul de modele
si erorile se cumuleaza

Eroarea pe setul de validare
scade, deoarece
aproximarea RNA e mai
buna cu mai multe modele,
Si se apropie de cea a
setului de antrenare

Curbele se intalnesc la o
valoare mare a erorii
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* O rata de invatare prea mica inseamna corectii mici pentru ponderi

< Antrenarea poate dura mult sau se poate bloca intr-o “ravena” sau pe un
“platou” local.

* O rata de invatare prea mare inseamna corectii mai pentru ponderi,
care pot cauza ratarea minimului global si, in caz extrem, divergenta.

< Antrenarea nu gaseste minimul global, ceea ce probabil va influenta
negativ si generalizarea

* Valorirecomandate: n=0.1...0.2
* Nu exista o reteta garantata de succes, trebuie facute teste
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* Minimul global al erorii se
atinge dupa multe iteratii

* (Caz fericit, cand suprafata
erorii e convexa

* Se poate ajunge la zeci de mii,
chiar sute de mii de iteratii
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* Gradientul nu e suficient de mare
pentru a iesi din “ravena”.

v

0 iteraftii

E 4 * Daca criteriul de oprire al
antrenarii e un prag de variatie a
erorii pe parcursul unui numar
mic de iteratii succesive,
antrenarea se poate opri inainte
de iesirea din “platou”.
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* (Cand gradientul este prea
— mare, corectia erorii este
prea mare

* Antrenarea poate intra in
divergenta
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Reducerea progresiva a ratei de invatare de la o iteratie la alta:

n"=p-n", p=[0.1..1]

% Tn prima parte a antrendrii, rata de Invitare mare permite apropierea
mai rapida de minimul global, sarind peste “ravenele” mici si minimele
globale

< La apropierea de minimul global, converge catre acesta, reducand riscul
depasirii lui.

Cu cat corectia este mai mare (p este mai mic), cu atat ma
apropii de cazul  prea mic.

Cu cat corectia este mai mica (p este mai mare), cu atat ma
apropii de cazul # prea mare.
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* Viteza si acuratetea invatarii pot fi imbunatatite daca fiecarei ponderi i se
ataseaza o rata de invatare distincta, adaptata diferit, dupa urmatorul
principiu

< Valoarea initiala a ponderilor este 1
< De la o iteratie la alta, se calculeaza variatia (gradientul) ponderii
< Daca, in doua iteratii succesive, gradientul isi pastreaza semnul (eroarea scade

si apoi iar scade ori creste si iar creste), rata de invatare este amplificata — sunt
pe drumul cel bun.

< Daca, in doua iteratii succesive, gradientul isi schimba semnul (eroarea scade,
apoi creste ori creste, apoi scade, adica oscileaza), rata de invatare este
diminuata — sunt pe drumul gresit.
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Initializarea ponderilor

* Ponderile nu pot fi initializate cu 0, deoarece toate iesirile
calculate ar fi 0, deci eroarea si corectiile ar fi aceleasi la
fiecare iteratie, pentru toate ponderile.

* Exista numeroase metode dezvoltate pe baza empirica, care au
dat rezultate bune:
< Initializare aleatorie cu valori mici, in intervalul (-1, 1)

< Regula Russo:

—_ < W, < = | - numarul de
| . | intrari ale RNA

< ...5i altele



Pe parcursul antrenarii, prin adaugarea succesiva a corectiilor
Aw, ponderile tind sa aiba valori foarte mari (pozitive) sau

foarte mici (negative).

Daca se foloseste functia de activare sigmoid logistic, valori
departate de O ale intrarii nete a neuronului satureaza iesirea
sigmoidului catre 0 sau 1, ceea ce scade performantele

antrenarii

Este de dorit mentinerea intrarii
nete in zona de variatie ampla a
sigmoidului, pentru diferentierea

fina In cadrul claselor identificate.

* Se pot modifica ponderile w
* Se pot modifica intrarile X
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* Deprecierea ponderilor (weight decay, regularization):
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* Efect: ponderile care trebuie sa scada devin si mai mici daca
eroarea E nu este mare, pentru ca se scade din ele si valoarea
A'W. Ponderile cu valoare absoluta mica (inutile, nu afecteaza
semnificativ antrenarea) tind spre 0.

* Coeficientul A se alege de catre utilizator.

* Alta varianta: reducerea ponderilor cu o valoare scalara.



* Folosirea unui termen de moment

* Efect: Corectia ponderii tine cont de evolutia erorii in iteratiile
anterioare (inertie), nu se modifica concomitent cu variatia
suprafetei erorii, ci cu o anumita intarziere, permitand
trecerea mai rapida peste minime locale si “ravine”.

< La inceputul antrenarii, eroarea scade mai rapid catre minimul global
< Catre sfarsitul antrenarii, se reduc oscilatiile in apropierea minimului.

* \aloarea coeficientului (subunitara, 0.1...0.9) depinde de
problema si se determina prin incercari.



* Cand se folosesc functii de activare care dau valori intr-un
interval limitat (de ex. sigmoid logistic intre O si 1, tangent
hiperbolic intre -1 si 1), este benefica scalarea datelor de
antrenare in acelasi interval (de ex, pentru sigmoid logistic,
scalarea intre 0.15 si 0.85, pentru a mentine antrenarea in
zona de variatie ampla a sigmoidului).

* Tn absenta scaldrii, componentele w;-x; in care X are valori mai
mari (de exemplu x;=3500 vs X;=1.2) influenteaza mai mult
iesirea neuronului.

* Scalarea se face pe coloane (elemente X; ale unui model).



* Pentru un vector de date (o coloana reprezentand valoarea
unui parametru x,, dintr-un set de antrenare cu M modele):

< Scalarea min-max (intre o valoare minima si maxima):

Xnescalat nescalat
scalat _ ™m ( )
Xm - Xnesca|at Xnesca|at Ilm scalare Ilm scalare + Ilm scalare
max ~ Mmin

% Scalarea in intervalul [0,1]:

Xnescalat Xnescalat
scalat _ ™m
X =
m nescalat nescalat
X X

max



< Scalarea prin aducerea valorilor la medie O (centrarea pe medie)

— M
scalat __  nescalat X = Xnescalat . 1 Xnescalat
m — ™m — ™m m

X X
M m=1

< Standardizarea (scalarea dupa varianta) transformarea astfel incat
media sa fie 0 si deviatia standard sa fie 1 (transformarea z):

o Deviatia standard (standard deviation): radacina patrata din varianta (media
patratului diferentelor fata de medie): variatia datelor fata de medie.

_ M
nescalat 1 —\
scalat _ Xm — X unde Std R Z (Xnescalat . X)

X _ m
" std M-1na

o Caz particular - distributia (clopotul) Gauss, caracteristica multor serii
intalnite in practica — cu numar egal de valori de o parte si de alta a mediei.

— Mediile scolare.



* Scalarea dupa varianta:

Suprafata Putere Consum

locuinta | Venitlunar| instalata mediu
[mp] [lei] (kw1 [kWh,luna]
Xi Xz X3 ¥
110 3350 10 482
33 3100 8 208
42 5480 15 2350
138 4450 20 550
28.5 2500 s} 108
153 B6e00 12 273

Suprafata Putere Consum
locuintd |Venit lunar| instalata mediu
[mp] [lei] [kw] [kWh/luna]
| Xz 3 ¥
0461 05672 -0.361 0.608
-0.909 -0.732 -0.755 0779
-0.749 0787 0.624 -0 566
0959 0130 1.609 0.953
-(.989 -1.115 -1.149 -1285
1226 15602 0033 1.069




* Analiza statistica a setului de antrenare si:
< Eliminarea anomaliilor (vezi supraantrenare)
< Eliminarea parametrilor (coloanelor din matrice) corelati

o Corelare —tendinta aproximativ sincrona a valorilor
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* RProp corecteaza ponderile in functie de semnul erorii in doua
iteratii succesive, astfel:
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* Daca eroarea nu schimba semnul (continua sa scada), 0
este amplificat cu un coeficient supraunitar #* si corectia
ponderii este accelerata.

* Daca eroarea schimba semnul (oscilatie, minim depasit)
corectia erorii este diminuata cu coeficientul #~ pentru a
se reveni in minim.

* Daca una din derivate se anuleaza (am atins minimul,
panta derivatei este 0), 0 ramane neschimbat.

* Valori recomandate: #7=1.2, #=0.5, 0;,;;=0.5.



* Retele neuronale artificiale pentru clasificare
<+ RNA Kohonen



