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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Motivace

Motivace: Data ze Svétové Banky
@ Indikatory svétového vyvoje, 162 zemi, 2001-2006, 956 prikladi

UZivatelé Internetu

70
Vlastnici telefonniho pfipojeni 0”50 ™  Pramérna délka sivota S




Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Vrstevnaté neuronové sité
~

Vrstevnaté neuronové sité typu zpétného Sireni
(BP-sit&)

o Kilasicky vypocetni model
(Werbos, 1975), (Parker, 1985),

(LeCun, 1985), (Rumelhart, 1986). @ Gradientni metody ueni
(nap¥. back-propagation):
vistupni o Uceni na zdkladé mnoZiny
vrstve trénovacich ptikladi.

e Adaptace vah a prahi
@ proti sméru gradientu

skryté chybové funkce.

vrstvy @ zpétné: smérem od
vystupni vrstvy ke
vstupni.

vstupni
vrstva

37



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Vrstevnaté neuronové sité

Vrstevnaté neuronové sité typu zpétného Sireni
(BP-sit&)

o Klasicky vypocetni model Hlavni klady
(Werbos, 1975), (Parker, 1985),

(LeCun, 1985), (Rumelhart, 1986). ® Jednoduchy, vypotetné

pomé&rné nenaroény model.

vistupni @ Jsou schopné dobte
et aproximovat nezndmou funkci.

@ Dob¥e zobeciiuji.

skryté @ Zdroj poznatkl pro sloZit&jsi
vrstey modely neuronovych siti -
nap¥. hluboké neuronové sité
(LeCun, 1998), (Hinton,
2009), rekurentni modely.

vstupni
vrstva




Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Vrstevnaté neuronové sité
~

Vrstevnaté neuronové sité typu zpétného Sireni
(BP-sit&)

o Kilasicky vypocetni model

(Werbos, 1975), (Parker, 1985), Hlavni nevyhody:
(LeCun, 1985), (Rumelhart, 1986). o Uceni je pomérné pomalé.
@ Nebezpedi preuleni.
vystupni ., . . -
vrstva @ Maji tendenci vytvéret sloZitou
a netransparentni vnit¥ni
strukturu.
shryté @ Vysoka citlivost k volb&

vrstvy

parametrl (architektura,
algoritmus uéeni, trénovaci
data,...)

vstupni
vrstva
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce dilezZitych

vstupnich ptiznaki

@ Casto feSeno oddélen& — odlisna motivace.

Proc¢ hledat dalezité vstupni
pFiznaky?
@ Soudast predzpracovani dat.
o Efektivn&jsi vypolet modelu.

@ ZvySeni presnosti modelu napft.
v p¥ipadé nedostatku
trénovacich dat.

@ Porozuméni datim.

— BP-sité umoziiuji fesit obé ulohy

@ Soudast algoritmu u&eni.

Lepsi predikce a zobectiovani.

Jednodussi a transparentnéjsi
struktura modelu.

Porozuméni tomu, jak model
podita.

zaroven.

~

Pro¢ optimalizovat architekturu?
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce dilezZitych
vstupnich ptiznaki

Jak optimalizovat strukturu BP-sité?

o Metody hrubé sily
o VyzkouSet rlizné architektury a vybrat tu s nejmensi chybou po
naudeni.
o Nevyhody: Casovd naro¢nost, obti¥né uceni a stabilita
minimdlniho modelu, citlivost k lokdInim minimdm chybové
funkce.

Prorezavani

°

o Regularizace

@ Konstrukéni metody
o

Pravd&podobnostné-optimalizaZni metody (genetické
algoritmy, simulované Zihani,...)
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce dilezZitych
vstupnich ptiznaki

Profezavani - zakladni algoritmus:
© Naul BP-sit s dostatetn& velkou potateéni topologii.
@ Dokud je chyba sité vétsi uréend mez nebo dokud klesa:

@ Spotitej relevanci skrytych neurond nebo hran.
® Odstrail z BP-sit& nejméné& relevantni &ast(i).
© Preuc model.

Otazky:
e Jak vyhodnotit dileZitost jednotlivych neuroni/hran — mira
relevance.

@ Jak rozpoznat, které Casti sité profezat — heuristiky.
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Uvod
Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce dilezZitych
vstupnich ptiznaki

Regulariza¢ni techniky
e P¥idavaji k chybové funkci dalsi €leny:
E = cnseEmse + cFF + ccG + ...

Weight decay (Werbos, 1988)
e Jednoduchy penalizaéni €len: E = Epse + ) ; W,-2
@ Vynucuje sniZeni absolutni hodnoty vSech vah.
o Cile:
e Usnadnit odstranéni hran s "malymi” vahami.
o Zlepsit schopnost modelu zobeciiovat.

E ... chybova funkce,

i ... index p¥es v8echny vahy w v BP-siti,
0 < B << 1 ... konstantni parametr.

© 06660

Emse ... stfedni kvadratickd odchylka mezi skuteénym a poZadovanym vystupem,

10/37



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework

Cile mé dizertacni prace

VytvoFit obecny framework pro uéeni BP-siti s diirazem na:

@ Rychlou extrakci znalosti (SCGIR).
@ Zjednoduseni vnit¥ni struktury BP-sit& (SCGS).

© Oba predchozi cile zirovei (SCGSA).
(Rychlé ugeni s vytvofenim jednodu3si a jasn&jsi vnitini
struktury sit&)

11/37



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Rychla extrakce znalosti

|. Rychld extrakce znalosti (SCGIR)

Ucici algoritmus by mél:
o Byt rychly a robustni k volb& parametri
— Metoda Skalovanych konjugovanych gradienti (SCG)

o Vytvofit transparentni strukturu sité a
umoznit tak jednoduchou interpretaci
ziskanych znalosti

vystupni
vrstva

y — Metoda vynucované kondenzované
skryté interni reprezentace (IR)
vrstvy
@ Vytvofit jednoduchy model, ktery dobte
zobeciiuje
vstupni — Uceni s napovédou

t - s s,
vrstva — Provezavani

12 /37



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti

Navrzeny framework
Rychla extrakce znalosti

|. Rychld extrakce znalosti (SCGIR)

Metoda skalovanych konjugovanych gradientii

(Moller, 1993)

Wy

Wiy

(a) BP

W,

W,

(b) SCG

Velmi rychly a robustni algoritmus, s malym poctem volitelnych

parametr(.
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Rychla extrakce znalosti

|. Rychld extrakce znalosti (SCGIR)

Metoda vynucované kondenzované interni reprezentace (IR)
(Mrazova, Wang, 2007)

0.

o Regularizaéni technika - vynucuje vytvoreni o
transparentni a stabilni vnit¢ni struktury BP-sit¢ ;|
o Chybovia funkce: E = Eee + crF

F= Z Z (1 +yp)* (L= i)V
P

@ Aktivity skrytych neuroni blizké

vystupni
vrstva

hodnotam: .
skryté
e —1 ... NE vrstvy

e 1... ANO

o 0 ... NEVIM (bez odpov&di)
@ Usnadiiuje profezani nadbyte¢nych

vstupni
skrytych neuront.

vrstv?4 37



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Rychla extrakce znalosti

|. Rychld extrakce znalosti (SCGIR)

Profezavani skrytych neuronii zaloZzené na interni
reprezentaci

(Sietsma, Dow, 1991)

@ Nauceni modelu

@ Nalezeni a odstran&ni / slouenf
skrytych neuront s:

e uniformni reprezentaci

vystupni
vrstva

skryté
e navzajem identickou reprezentaci vrstvy
e navzajem inverzni reprezentaci
© Ptepotteni vah (douceni neni
tFeba) vstupni
vrstva
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Zjednodugeni vniténi struktury BP-sit& (SCGS)

Il. ZjednoduZeni vniténi struktury BP-sité (SCGS)

Citlivostni koeficienty jako mira relevance:
® Suvp ... jak velky m3d mald zmé&na u-tého vstupu sité vliv na
v-ty vystup:

yv
5uv,p = Yop _ Z Skv,psuk,p = Z f/(é-v,pj)wkvsuk,p
k k

OXup
Pouziti “P
o Identifikace a profezani nadbyte¢nych vstupnich a skrytych
neurond. Yo

@ Oslaboviani celkové citlivosti sité v priibéhu uceni.

@ u ... vstupy sitg,

, ; S ... citlivostni koeficient,
@ v ... vystupy sité, up
Wiy ... vaha z k do v,

Skv,p = f/(gv,pj)ka

f'(&v,p) ... derivace
pFenosové funkce

@ y ... aktudlni vystup, )
@ p ... trénovaci ptiklady, (€)oq { S
4 Xy

ra—zéz

@ k ... neurony v posledni
skryté vrstvé,

e 6 6 ¢

@ x ... aktudlni vstup,



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Zjednodugeni vniténi struktury BP-sit& (SCGS)

Il. ZjednoduZeni vniténi struktury BP-sité (SCGS)

Strategie proFezavani
Iterativni opakovani nasledujicich krokd:
@ Ukeni (douceni) modelu
@ Profezavani
o Profezani skrytych neuronili zaloZené na interni reprezentaci.
o Profezani vstupnich a skrytych neuronili na zaklad& spottenych
citlivostnich koeficientd.
Heuristické pravidlo pro profezani neuronu i ve vrs;c/vé L:
max, mean, |Si, p| < oL = Bmeany, j py |Sjv.p| -

@ v ... vystupy sité&,

@ j ... neurony ve vrstvé L,

@ p ... trénovaci priklady,

@ Sy, = g};’/: ... cilivostni koeficient,

@ y;p ... vystup neuronu i pro trénovaci ptiklad p,

@ 0 < B <1 ... konstantni parametr. Xy

17 /37



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Zjednodugeni vniténi struktury BP-sit& (SCGS)

Il. ZjednoduZeni vniténi struktury BP-sité (SCGS)

Analyticka metoda pro sniZovani citlivosti sité (SC)
@ Snizovani citlivosti vystupi sité ke vstupim.
@ Chybova funkce: H = Eppse + ¢ G

E5 35 35 SEMNENAS. (T (ORI
pou v YPk

@ Minimalizace G v priib&hu uéeni je velmi
vypocetné narocna.

@ u ... vstupy sitg, @ S, p ... citlivostni

@ v ... vystupy sitg, koeficient,

@ k ... neurony v posledni @ wy, ... vdha z k do v,
skryté vrstvg, @ f'(&v,p) ... derivace

@ x ... aktudlni vstup, prenosové funkce

o

y ... aktudlni vystup, f'(i)n'J { S
p ... trénovaci ptiklady, ) :
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Zjednodugeni vniténi struktury BP-sit& (SCGS)

Il. ZjednoduZeni vniténi struktury BP-sité (SCGS)

Kombinace nasledujicich technik:

+ Metoda 3kalovanych konjugovanych gradienti (SCG)

+ Regularizace:
+ Metoda vynucované kondenzované interni reprezentace (IR)
+ Analyticka metoda pro snizovani citlivosti sité (SC)

+ Profezavani zalozené na:

+ citlivostni analyze
+ interni reprezentaci

@ Chybova funkce H = Epse + crF 4+ ¢ G
o Epse ... standarni chybové funkce (MSE),
F ... chybova funkce regulujici interni reprezentaci,
G ... nov& navrzend chybova funkce pro sniZovani citlivosti,
CF, ¢G ... parametry regulujici vdhu E, F and G v H.

19/37



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Rychlé u&eni s vytvofenim jednodussi a jasn&jsi vniténi struktury sit& (SCGSA)

Aproximativni metoda pro sniZovani citlivosti sité (SCA)
Alternativni vzorec pro citlivostni chybovou funkci:
1 8yv7p 2 A,yV p
X (32) » =TT (A

@ X, - Xup s pfidanym 0. 1-1% ndhodnym $umem,

(] yu’p ... vystup sité pro x;;

P’
p— *
@ Axup = Xup — u,p a Ayvp=yvp— yv,p‘y

Priklad: Ay y = f(x1,x2)

&) (@)
=y)? . =y
(a—x)  (e—x)

Gy

Q

X2
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Rychlé ueni s vytvofenim jednodus3i a jasn&jsi vnit¥ni struktury sit& (SCGSA)

Aproximativni metoda pro sniZovani citlivosti sité (SCA)

Priklad: Problém:
y yn
4
Ay |
1 |
I AXq I)(1
AX2 -~ O

(24 (2 - 625+ 1

Axq Axo (x1 — x7)? (x2 — x3)?

mald hodnota jmenovatele — velké problémy kvili zaokrouhleni
vysledku
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Rychlé u&eni s vytvofenim jednodussi a jasn&jsi vniténi struktury sit& (SCGSA)

Aproximativni metoda pro sniZovani citlivosti sité (SCA)

-

Reseni: Alternativni vzorec pro citlivostni chybovou funkci:

1 Ay, p \2 A?y,
TR (E) - e s

_ *
@ Axyp = Xup — pa Ayv,p = yv,p — Yv,p-

@ X, . XupS prldanym 0.1-1% ndhodnym Sumem,
@ yip - vystup sit& pro x; ,, y
Priklad: —
Ay y = f(x4,X2)
A2y
G2 2 2y
A°x1 + Aexo
| | »
(y —y*)? Mg X
(x1 = x7)? + (x2 — x3)? AXp
X2



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Navrzeny framework
Rychlé u&eni s vytvofenim jednodussi a jasn&jsi vniténi struktury sit& (SCGSA)

Rychlé uleni s vytvorenim jednodussi a jasné&jsi vnitini
struktury sité (SCGSA)

Kombinace nasledujicich technik:
+ Metoda skalovanych konjugovanych gradienti (SCG)
+ Regularizace:
+ Metoda vynucované kondenzované interni reprezentace (IR)
+ Aproximativni metoda pro sniZovani citlivosti sité (SCA)
+ Pro¥ezdvani zaloZené na:

+ citlivostni analyze
-+ interni reprezentaci

@ Chybova funkce H = Epse + cpF + ccG1
o Epse ... standarni chybové funkce (MSE),
F ... chybova funkce regulujici interni reprezentaci,
Gy ... nové navrzend chybova funkce pro sniZovani citlivosti,
CF, CG ... parametry regulujici vahu E, F and Gy v H.
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Experimenty

Experimenty

Testované vlastnosti:

@ Schopnost zobeciovat

@ Rychlost u¢enfi

© Stabilita metod

© Vytvoreni jednoduché a transparentni struktury modelu
Testovaci data:

@ Diskrétni data — Bindrni s¢itani a ndsoben{ 3-bitovych &isel

@ Spojita data — Sv&tova Banka (Indikatory sv&tového vyvoje)

@ Ke kazdé datové sad& jsme ptidali 10-12 irelevantnich (ndhodn&
vygenerovanych) vstupnich p¥iznakd.

@ Testovany riizné polateéni topologie BP-siti s jednou &i dvéma skrytymi
vrstvami.
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti

Experimenty

Souhrnné vysledky experimenti

Metoda | Schopnost Rychlost | Robustnost k | Transparentnost | Struktura
zobeciiovat parametram
SCG wkk wkkk K Hkkk K * *
dobra rychly robustni neni vynucovand | neprofezava
SCGIR | *** Rk *kok ek ks ok Hkk
srovnatelnd nejvyse relativn& siln& vynucovana | profezavani
s SCG dvakrat citlivy pro vétsi skrytych
pomalejsi | k volb& cg hodnoty cr neuront
nez SCG
lepsi nez SCG | extrémné | robustni stfedng, profezavani
pro diskrétni pomald k volb& ale stabilné skrytych
data a vice CF acg vynucovana a vstupnich
skrytych vrstev neurond
lepsi nez SCG | nejvyse robustnf{ stfedné, profezavani
pro diskrétni dvakrat k volb& ale stabilng skrytych
data a vice pomalejsi| crF a cg vynucovana a vstupnich
skrytych vrstev | nez SCG neurond

N
a



Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Experimenty
Rychlost u&eni a schopnost zobeciiovat

Robustnost k Sumu v testovacich datech

@ Primérnd chyba MSE na testovacich datech pro riizné hodnoty
Sumu v datech:

Binarni scitani 18-12-4 Binarni nasobeni 18-12-12-6 Svetova Banka 35-50-5

—=— SCG
—=— SCG*

—— SCGIR /
—=— SCGS ) f
0.05f| —*— SCGSA /

—=— SCG
—=— SCG*
—— SCGIR
—%— SCGS
0.257| —=— SCGSA

0.065

0.055

0.045

prumerna chyba (vyjadrena MSE(noise t))
prumerna chyba (vyjadrena MSE(noise t))
prumerna chyba (vyjadrena MSE(noise t))

012 3 456 7 8 910 012 3 456 7 8 910 012 3 456 7 8 910
procento sumu procento sumu procento sumu

@ P¥idani p-procentniho Sumu k testovacimu pfikladu x4:

x%e = x; (14 0.01p rand({0,1, —1}))

i,q
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Experimenty
Vytvoreni jednoduché a transparentni struktury b&hem u&eni

Vytvoreni jednoduché a transparentni struktury béhem
uceni — Binarni s¢itani

Typicka BP-sit nauéena pomoci SCG

4

K4

K2
19602090962
!

& ;

(€@

i -18
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Experimenty
Vytvoreni jednoduché a transparentni struktury b&hem u&eni

Vytvoreni jednoduché a transparentni struktury béhem
u¢eni — Binarni ndsobeni

Typicka BP-sit naué¢ena pomoci SCG
~Bv-D) (acVAm«meco) an
3 LA/?;} 1’” B A~

T

- |

0 |-
|

. 10

Typicka BP-sit nau€ena pomoci SCGS

T3
|
I
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Experimenty
Vytvoreni jednoduché a transparentni struktury b&hem u&eni

Data ze Svétové Banky - Indikatory svétového vyvoje

(25 indikatorii, 162 zemi, 2001-2006, 956 trénovacich vzor)

Vstupni pfiznaky:

1 PPP konverzni faktor, mistni mé&na vzhledem 17 Rast HDP, ro¢ng, %
k mezindrodnimu $ 18 Vyvoz vyspélych technologii, % vyvozu pri-
2 Mira PPP konverzniho faktoru vzhledem k myslového zboZi
oficialnimu smé&nnému kurzu 19 Inflace, deflace HDP (ro&n&, %)
3 AktudIni hodnota statniho dluhu, % vyvozu 20 UZivatelé internetu, na 1000 obyvatel
4 Kratkodoby dluh, % stitniho dluhu 21 Primé&rna délka Zivota, roky
5 Kratkodoby dluh, % vyvozu 22 Vydaje na zbrojeni, % HDP
6 Celkovy statni dluh, % HNP 23 Potet obyvatel pod hranici narodni miry chu-
7 Giniho koeficient doby, % obyvatelstva
8 P¥ijem statniho rozpo&tu z dani, % HDP 24 Aktudlni hodnota statniho dluhu, % HNP
9 Dané z pfijmu, zisku a investic, % p¥ijma 25 Celkovy stétni dluh, % vyvozu
10 Dané& ze zboZi a sluZeb, % p¥ijmi 26..35 Nahodné& generované vstupni p¥iznaky
11 Dan& z mezindrodniho obchodu, % p¥ijmi
12 Socialni p¥isp&vky, % p¥ijmi
13 Vydaje na vyzkum a 3kolstvi, % HDP
14 Deflace HDP, % riistu i L9
15 Porodnost, celkem (potet porodii na Zenu) . [ ~
16 Vlastnici pevnych a mobilnich telefond, na »
1000 obyvatel

Vystupni p¥iznaky: eyt J ‘
1..5 P¥jmové skupina (Vysoky ptijem & &len -

OECD, Vysoky pfijem, Vy33i stfedni p¥ijem, g

Niz&i stfedni p¥ijem, Nizky p¥ijem)
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Experimenty
Citlivostni analyza

Citlivostni analyza

Primérna citlivost nau¢enych BP-siti
S, = meany, 1|Suy pl, primér ptes 100 riiznych inicializaci
pred profezanim: po profFezani:

w
73

&

w
g

”"' " ‘ ‘ ‘I \ ‘ | |

.

index vstupniho pfiznaku
index vstupniho pfiznaku

w

002 004 006 008 0.1 012 014 016 002 004 006 008 01 012 014 0.16
pramérna citlivost vystupu sité na dany pfiznak primérna citlivost vystupu sité na dany pfiznak 30

o
o
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti

Experimenty

Citlivostni analyza

Citlivostni analyza

Poradi nejdiilezitéjsich
pfiznaka podle citlivostnich

koeficientu:
potadi| SCG SCGSA|vyznam (SCGSA)
1. 7 20| UzZivatelé internetu
2. 20 7| Giniho koeficient
3. 13 13|Vydaje na vyzkum a
gkolstvi
4. 16 11{Dan& z mezindrodniho
obchodu
5. 21 21|Primérnd délka Zivota
6. 11 16| Vlastnici mobilnich  ¢&i
pevnych telefond
7. 10 10| Dané ze zboZi a sluzeb
8. 15 15 [ Porodnost
23. 8 19|Inflace, deflace HDP
24. 19 8| P¥{jem rozpo&tu z danfi
25. 17 17 |Rast HDP
26..35.|26..35 26..35|Nadhodné& generované p¥i-
znaky

Pramérna citlivost naucenych
BP-siti po profezani:

index vstupniho pfiznaku

O

O

) 0.02 004 006 008 0.1 0.12  0.14 0.16

prameérna citlivost vystupu sité na dany pfiznak
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Experimenty
Citlivostni analyza

Citlivostni analyza

Primérna citlivost pro jednotlivé pfijmové skupiny
(metoda SCGSA, po profezani)

0.251
Y —&— High income OECD
2 i O High income nonOEC
) 02k Y 1 - © - Upper middle income
3 i B -7 Lower middle income
% v 1'\ V i ‘\ P —A— Low income
2 0IsE o : Holg A it
B !
O w
28 ot
5 n
Q
£z
rg g 0.05F
3 @©
& <
i LW R asaaaamas
0 10 15
index vstupniho pfiznaku
1.|7. Giniho koeficient 7. Giniho koeficient 20. Uzivatelé internetu

2.|121. Primérnd délka zi-|20. UZivatelé internetu | 13. Vydaje na vyzkum

vota a Skolstvi

3.|16. Vlastnici telefonniho | 18. Vyvoz vyspélych te- | 6. Celkovy statni dluh

pripojeni chnologif
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Zavér

Zavér

Navrzeny framework zlep3uje schopnost nautenych BP/siti:
@ Dobfe zobecriovat.

e

@ Rychle vytvorit jednodussi a transparentni strukturu
neuronové sité.

© Adekvatné profezat vstupni i skryté neurony.

o Nizsi citlivost modelu k volbé parametrli a k Sumu v datech.

@ Snadngjsi interpretace extrahovanych znalosti.
o Nejlepsi vysledky pro diskrétni data a pro sité s vice
skrytymi vrstvami.
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Podrobng&jsi vysledky

Rychlost uceni a schopnost zobecriovat

Binarni séitani — topologie 18-12-4

method cf cG na cr ca MSE(noise;) imp  sensitivity epochs time(s)
SCG — — 20 14 3 0.0354+0.028 1.0 0.09+0.12 1413.7 5.9
SCG* — - 23 25 13 0.031+0.035 1.1 0.09+0.09 13129 7.1
SCGIR 107°% — 25 39 18 0.036+0.036 1.0 0.08 £0.11 1429.2 11.2
SCGS — 5-10~7 22 33 11 0.028 +£0.022,/°1.30.07 £0.07 1636.3 420.5
SCGS 107% 5.10=7 21 39 11 0.027 +0.020\.1.3 0.07 +£0.06 1625.7 420.1
SCGSA — 10~° 22 29 12 0.028 +0.020,1.20.09 + 0.09 1308.6 8.4

SCGSA 107% 10—° 19 31 10 0.029 +0.022.1.2 0.08 +0.08 1378.3 13.5
Binarni nasobeni — topologie 18-12-12-6

method c¢f cG nj ¢ ¢ MSE(noise:) imp  sensitivity epochs time(s)
SCG - — 33 51 0 0.297+£0.189 1.0 0.28+£0.22 601.0 6.1
SCG* — — 38 49 0 0.300£0.210 1.0 0.26£0.22 601.0 10.4
SCGIR 107 — 35 50 0 0.301+0.191 1.0 0.284+0.23 601.0 10.5
SCGS - 5.10~7 34 55 11 0.098 +£0.057,3.0°0.14+0.09 601.0 3733.8
SCGS 107% 5.107 31 53 10 0.097 +0.060\._3.0 0.144+0.09 601.0 3620.7
SCGSA — 5.107°> 30 38 19 0.085+0.064,3.5°0.11+0.06 601.0 8.3
SCGSA 10=°% 5.10=% 27 42 16 0.0794+0.053'.3.8 0.10+0.06 600.8 13.3 J

@ Nejlepsi vysledky pro bindrni ndsobeni.
@ Vyrazné zvyZeni schopnosti zobeciiovat a sniZeni citlivosti k Sumu v datech.
@ Casova slozitost SCGSA je srovnatelnd s SCG.




Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Podrobng&jsi vysledky

Rychlost uceni a schopnost zobecriovat

Svétova banka — topologie 35-50-5

method  cf cG MSE (noiset) imp sensitivity epochs  time(s)
SCG - — 0.063 +0.017 1.00 0.09 £0.03 969.0 23.60
SCG* - - 0.062 +0.017 1.02 0.09 £0.03 974.5 32.0
SCGIR 1076 — 0.0634+0.017 1.00 0.09+0.03 968.0 48.5
SCGS - 10~° 0.051 +0.016 1.23 0.05+0.02 964.0 2036.0
SCGS 1076 105 0.050 £0.016 <1.25> 0.0540.02  968.4  1984.2
SCGSA — 2.10~% 0.054+0.015 ,1.17 0.06+ 0.03 978.2 35.2 ‘
SCGSA 10~%® 2.10~* 0.055+0.017 “1.14/ 0.06 + 0.02 945.4 59.0
Svétova banka — topologie 35-15-15-5

method  cf cG MSE (noiset)  imp sensitivity epochs  time(s)
SCG - — 0.064 +0.038 1.00 0.05+0.02 305.1 15.6 >
SCG* — — 0.057 +0.025 1.11 0.04 £0.02 305.9 18.5
SCGIR 1076 - 0.064 +0.037 0.99 0.05+0.02 304.5 24.2
SCGS - 10~° 0.050 +0.021 <1.26 > 0.03 £0.01 302.7 53188.0
SCGSA — 10—% 0.052 +0.022 1.23™ 0.04 +0.01 303.4 19.8 ‘
SCGSA 10°% 10°* 0.054 +0.025 ~1.19./ 0.04 +0.02 304.1 28.5

@ Primérna findlni topologie byla 23-23-5 a 21-12-8-5.
@ Obdobné vysledky pro ob& topologie.
@ Vyrazné zvyZeni schopnosti zobeciiovat a sniZeni citlivosti k Sumu v datech.

@ Casovi slo¥itost SCGSA je srovnatelnd s SCG.
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Robustni architektura vicevrstvych neuronovych siti
Podrobng&jsi vysledky
Stabilita metod

Robustnost metod k volbé parametrli ¢ a cg

Binarni s&itani — topologie 18-12-4

method c¢ cc n; cg MSE(noise;) imp  sensitivity epochs time(s)
SCGS 10°° 5.10~7 87 39 0.027+0.020 1.3 0.07+0.06 16257 420.1
SCGS 10-7—51 5.10(-8—6] 92 36 0.022+0.011 1.6 0.07+0.07 1527.2 271.8
SCGSA 10-° 105 84 31 0.020 +£0.022,/1.2-0.08 £0.08 1378.3 135
SCGSA 10l-7.—51 10[—6,—4] 93 31 0.023+0.010\._1.5./0.08+0.06 1341.0 125

Binarni nasobeni — topologie 18-12-12-6

method cf cG nj ¢ MSE(noise;) imp  sensitivity epochs time(s)
SCGS 10°° 5.10 7 31 53 0.097 £0.060 3.1 0.14+0.09 601.0 3620.7
SCGS 10[=7—51 5.10[-8-6] 35 56 0.098+0.065 3.0 0.14-+0.13 601.0 3438.1®
SCGSA 10 °© 5.10 ° 27 42 0.079 £0.053,/3.8-0.10£0.06 6008 ,13.3
SCGSA 10=7—51 5.10[-6:—4 49 42 0.080+0.052\..3.7./0.11 £ 0.07 946.7 13.7

Svétova banka — topologie 35-50-5

method c¢ cc n;  MSE(noise;) imp  sensitivity epochs time(s)
SCGS 10°°© 1075 88 0.050+ 0.016 1.25 0.05+0.02 968.4 1984.2
SCGS 10=7.—51 10[-6,—4] 59 0.054+0.016 1.16 0.05+0.02 987.0 1704.0
SCGSA 10°° 2.107 7 97 0.055+0.017,1.14,0.06 £ 0.02 945.4 59.0
SCGSA 10=7—51 2.10[-5%-3] 86 0.058+0.016".1.09/0.07 £0.03 990.6 \.48.3

)
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