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Robustńı architektura v́ıcevrstvých neuronových śıt́ı

Úvod

Motivace

Motivace: Data ze Světové Banky

Indikátory světového vývoje, 162 zeḿı, 2001-2006, 956 p̌ŕıkladů
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Úvod

Vrstevnaté neuronové śıtě

Vrstevnaté neuronové śıtě typu zpětného š́ı̌reńı
(BP-śıtě)

Klasický výpočetńı model
(Werbos, 1975), (Parker, 1985),

(LeCun, 1985), (Rumelhart, 1986). Gradientńı metody učeńı
(nap̌r. back-propagation):

Učeńı na základě množiny
trénovaćıch p̌ŕıkladů.
Adaptace vah a prahů

proti směru gradientu
chybové funkce.
zpětně: směrem od
výstupńı vrstvy ke
vstupńı.
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Úvod

Vrstevnaté neuronové śıtě

Vrstevnaté neuronové śıtě typu zpětného š́ı̌reńı
(BP-śıtě)

Klasický výpočetńı model
(Werbos, 1975), (Parker, 1985),

(LeCun, 1985), (Rumelhart, 1986).

Hlavńı klady

Jednoduchý, výpočetně
poměrně nenáročný model.

Jsou schopné dob̌re
aproximovat neznámou funkci.

Dob̌re zobecňuj́ı.

Zdroj poznatk̊u pro složitěǰśı
modely neuronových śıt́ı -
nap̌r. hluboké neuronové śıtě
(LeCun, 1998), (Hinton,
2009), rekurentńı modely.
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Úvod

Vrstevnaté neuronové śıtě

Vrstevnaté neuronové śıtě typu zpětného š́ı̌reńı
(BP-śıtě)

Klasický výpočetńı model
(Werbos, 1975), (Parker, 1985),

(LeCun, 1985), (Rumelhart, 1986).

Hlavńı nevýhody:

Učeńı je poměrně pomalé.

Nebezpeč́ı p̌reučeńı.

Maj́ı tendenci vytvá̌ret složitou
a netransparentńı vniťrńı
strukturu.

Vysoká citlivost k volbě
parametr̊u (architektura,
algoritmus učeńı, trénovaćı
data,...)
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Úvod

Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce důležitých
vstupńıch p̌ŕıznak̊u

Často řešeno odděleně – odlǐsná motivace.

Proč hledat d̊uležité vstupńı
p̌ŕıznaky?

Součást p̌redzpracováńı dat.

Efektivněǰśı výpočet modelu.

Zvýšeńı p̌resnosti modelu nap̌r.
v p̌ŕıpadě nedostatku
trénovaćıch dat.

Porozuměńı dat̊um.

Proč optimalizovat architekturu?

Součást algoritmu učeńı.

Lepš́ı predikce a zobecňováńı.

Jednoduš̌śı a transparentněǰśı
struktura modelu.

Porozuměńı tomu, jak model
poč́ıtá.

→ BP-śıtě umožňuj́ı řešit obě úlohy zároveň.
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Úvod

Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce důležitých
vstupńıch p̌ŕıznak̊u

Jak optimalizovat strukturu BP-śıtě?

Metody hrubé śıly
Vyzkoušet r̊uzné architektury a vybrat tu s nejmenš́ı chybou po
naučeńı.
Nevýhody: Časová náročnost, obt́ıžné učeńı a stabilita
minimálńıho modelu, citlivost k lokálńım minimům chybové
funkce.

Prǒrezáváńı

Regularizace

Konstrukčńı metody

Pravděpodobnostně-optimalizačńı metody (genetické
algoritmy, simulované ž́ıháńı,...)

...
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Robustńı architektura v́ıcevrstvých neuronových śıt́ı

Úvod

Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce důležitých
vstupńıch p̌ŕıznak̊u

Prǒrezáváńı - základńı algoritmus:

1 Nauč BP-śı̌t s dostatečně velkou počátečńı topologíı.
2 Dokud je chyba śıtě věťśı určená mez nebo dokud klesá:

1 Spoč́ıtej relevanci skrytých neuronů nebo hran.
2 Odstraň z BP-śıtě nejméně relevantńı část(i).
3 Přeuč model.

Otázky:

Jak vyhodnotit důležitost jednotlivých neuronů/hran → ḿıra
relevance.

Jak rozpoznat, které části śıtě prǒrezat → heuristiky.
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Úvod

Optimalizace struktury

Optimalizace architektury a detekce důležitých
vstupńıch p̌ŕıznak̊u

Regularizačńı techniky

Přidávaj́ı k chybové funkci daľśı členy:
E = cmseEmse + cFF + cGG + ...

Weight decay (Werbos, 1988)

Jednoduchý penalizačńı člen: E = Emse + β
∑

i w 2
i

Vynucuje sńıžeńı absolutńı hodnoty všech vah.
Ćıle:

Usnadnit odstraněńı hran s ”malými” vahami.
Zlepšit schopnost modelu zobecňovat.

E ... chybová funkce,

Emse ... sťredńı kvadratická odchylka mezi skutečným a požadovaným výstupem,

i ... index p̌res všechny váhy w v BP-śıti,

0 < β << 1 ... konstantńı parametr.
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Navržený framework

Ćıle mé dizertačńı práce

Vytvǒrit obecný framework pro učeńı BP-śıt́ı s d̊urazem na:

1 Rychlou extrakci znalost́ı (SCGIR).

2 Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS).

3 Oba p̌redchoźı ćıle zároveň (SCGSA).
(Rychlé učeńı s vytvǒreńım jednoduš̌śı a jasněǰśı vniťrńı
struktury śıtě)
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Navržený framework

Rychlá extrakce znalost́ı

I. Rychlá extrakce znalost́ı (SCGIR)

Uč́ıćı algoritmus by měl:

Být rychlý a robustńı k volbě parametr̊u
→ Metoda škálovaných konjugovaných gradient̊u (SCG)

výstupní 
vrstva

vstupní 
vrstva 

skryté
vrstvy

1 1

1-1

-1 0

0

Vytvǒrit transparentńı strukturu śıtě a
umožnit tak jednoduchou interpretaci
źıskaných znalost́ı
→ Metoda vynucované kondenzované
interńı reprezentace (IR)

Vytvǒrit jednoduchý model, který dob̌re
zobecňuje
→ Učeńı s nápovědou
→ Prǒrezáváńı
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Navržený framework

Rychlá extrakce znalost́ı

I. Rychlá extrakce znalost́ı (SCGIR)

Metoda škálovaných konjugovaných gradient̊u
(Moller, 1993)

w1

w2

w1 w

(a) BP

w1

w2

w1 w

(b) SCG

Velmi rychlý a robustńı algoritmus, s malým počtem volitelných
parametr̊u.
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Navržený framework

Rychlá extrakce znalost́ı

I. Rychlá extrakce znalost́ı (SCGIR)

Metoda vynucované kondenzované interńı reprezentace (IR)
(Mrázová, Wang, 2007)

Regularizačńı technika - vynucuje vytvǒreńı
transparentńı a stabilńı vniťrńı struktury BP-śıtě

Chybová funkce: E = Emse + cFF

F =
∑
p

∑
j

(1 + yj ,p)s(1− yj ,p)sy 2
jp

Aktivity skrytých neuronů bĺızké
hodnotám:

−1 ... NE
1 ... ANO
0 ... NEV́IM (bez odpovědi)

Usnadňuje prǒrezáńı nadbytečných
skrytých neuronů.

výstupní 
vrstva

vstupní 
vrstva 

skryté
vrstvy

1 1

1-1

-1 0

0
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Navržený framework

Rychlá extrakce znalost́ı

I. Rychlá extrakce znalost́ı (SCGIR)

Prǒrezáváńı skrytých neuron̊u založené na interńı
reprezentaci
(Sietsma, Dow, 1991)

1 Naučeńı modelu
2 Nalezeńı a odstraněńı / sloučeńı

skrytých neuronů s:

uniformńı reprezentaćı
navzájem identickou reprezentaćı
navzájem inverzńı reprezentaćı

3 Přepočteńı vah (doučeńı neńı
ťreba)

výstupní 
vrstva

vstupní 
vrstva 

skryté
vrstvy

1 1

1-1

-1 0

0
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Navržený framework

Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

II. Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

Citlivostńı koeficienty jako ḿıra relevance:

Suv ,p ... jak velký má malá změna u-tého vstupu śıtě vliv na
v -tý výstup:

Suv ,p =
∂yv ,p
∂xu,p

=
∑
k

Skv ,pSuk,p =
∑
k

f ′(ξv ,pj)wkvSuk,p

Použit́ı

Identifikace a prǒrezáńı nadbytečných vstupńıch a skrytých
neuronů.
Oslabováńı celkové citlivosti śıtě v pr̊uběhu učeńı.

u ... vstupy śıtě,

v ... výstupy śıtě,

k ... neurony v posledńı
skryté vrstvě,

x ... aktuálńı vstup,

y ... aktuálńı výstup,

p ... trénovaćı p̌ŕıklady,

Suv,p ... citlivostńı koeficient,

wkv ... váha z k do v ,

Skv,p = f ′(ξv,pj )wkv

f ′(ξv,p) ... derivace
p̌renosové funkce

−4 −2 0 2 4
0

0.5

1

f´(ξ)

ξ

yv

xu 16 / 37
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Navržený framework

Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

II. Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

Strategie prǒrezáváńı
Iterativńı opakováńı následuj́ıćıch krok̊u:

1 Učeńı (doučeńı) modelu
2 Prǒrezáváńı

Prǒrezáńı skrytých neuronů založené na interńı reprezentaci.
Prǒrezáńı vstupńıch a skrytých neuronů na základě spočtených
citlivostńıch koeficient̊u.
Heuristické pravidlo pro prǒrezáńı neuronu i ve vrstvě L:
maxp meanv |Siv ,p| < δL = βmean{v ,j,p} |Sjv ,p| .

v ... výstupy śıtě,

j ... neurony ve vrstvě L,

p ... trénovaćı p̌ŕıklady,

Siv,p =
∂yv,p
∂yi,p

... cilivostńı koeficient,

yi,p ... výstup neuronu i pro trénovaćı p̌ŕıklad p,

0 < β ≤ 1 ... konstantńı parametr.

yv

xu
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Navržený framework

Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

II. Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

Analytická metoda pro snižováńı citlivosti śıtě (SC)

Snižováńı citlivosti výstupů śıtě ke vstupům.

Chybová funkce: H = Emse + cG G

G =
1

2

∑
p

∑
u

∑
v

S2
uv ,p , Suv ,p =

∂yv ,p
∂xu,p

=
∑
k

f ′(ξv ,p) wkv Suk,p

Minimalizace G v pr̊uběhu učeńı je velmi
výpočetně náročná.

u ... vstupy śıtě,

v ... výstupy śıtě,

k ... neurony v posledńı
skryté vrstvě,

x ... aktuálńı vstup,

y ... aktuálńı výstup,

p ... trénovaćı p̌ŕıklady,

Suv,p ... citlivostńı
koeficient,

wkv ... váha z k do v ,

f ′(ξv,p) ... derivace
p̌renosové funkce

−4 −2 0 2 4
0

0.5

1

f´(ξ)

ξ

yv

xu
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Navržený framework

Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

II. Zjednodušeńı vniťrńı struktury BP-śıtě (SCGS)

Kombinace následuj́ıćıch technik:

+ Metoda škálovaných konjugovaných gradient̊u (SCG)

+ Regularizace:

+ Metoda vynucované kondenzované interńı reprezentace (IR)
+ Analytická metoda pro snižováńı citlivosti śıtě (SC)

+ Prǒrezáváńı založené na:

+ citlivostńı analýze
+ interńı reprezentaci

Chybová funkce H = Emse + cFF + cGG

Emse ... standarńı chybová funkce (MSE),
F ... chybová funkce reguluj́ıćı interńı reprezentaci,
G ... nově navržená chybová funkce pro snižováńı citlivosti,
cF , cG ... parametry reguluj́ıćı váhu E , F and G v H.
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Navržený framework

Rychlé učeńı s vytvǒreńım jednoduš̌śı a jasněǰśı vniťrńı struktury śıtě (SCGSA)

Aproximativńı metoda pro snižováńı citlivosti śıtě (SCA)

Alternativńı vzorec pro citlivostńı chybovou funkci:

G =
1

2

∑
p

∑
u

∑
v

(
∂yv ,p
∂xu,p

)2

→ G1 =
1

2

∑
p

∑
u

∑
v

(
∆yv ,p
∆xu,p

)2

x∗u,p ... xu,p s p̌ridaným 0.1-1% náhodným šumem,

y∗u,p ... výstup śıtě pro x∗u,p ,

∆xu,p = xu,p − x∗u,p a ∆yv,p = yv,p − y∗v,p .

Př́ıklad:

G1 ≈
(

∆y

∆x1

)2

+

(
∆y

∆x2

)2

=

=
(y − y∗)2

(x1 − x∗1 )2
+

(y − y∗)2

(x2 − x∗2 )2

x2

x1

∆x2

y

y = f(x1,x2)∆y

∆x1
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Navržený framework

Rychlé učeńı s vytvǒreńım jednoduš̌śı a jasněǰśı vniťrńı struktury śıtě (SCGSA)

Aproximativńı metoda pro snižováńı citlivosti śıtě (SCA)

Př́ıklad:

x2

x1

∆x2

y

y = f(x1,x2)∆y

∆x1

Problém:

x2

x1
∆x2 ~ 0

y
y = f(x1,x2)

∆y

∆x1

G1 ≈
(

∆y

∆x1

)2

+

(
∆y

∆x2

)2

=
(y − y∗)2

(x1 − x∗1 )2
+

(y − y∗)2

(x2 − x∗2 )2

malá hodnota jmenovatele → velké problémy kv̊uli zaokrouhleńı
výsledku
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Navržený framework

Rychlé učeńı s vytvǒreńım jednoduš̌śı a jasněǰśı vniťrńı struktury śıtě (SCGSA)

Aproximativńı metoda pro snižováńı citlivosti śıtě (SCA)

Řešeńı: Alternativńı vzorec pro citlivostńı chybovou funkci:

G1 =
1

2

∑
p

∑
u

∑
v

(
∆yv ,p
∆xu,p

)2

→ G2 =
1

2

∑
p

∑
v ∆2yv ,p∑
u ∆2xu,p

∆xu,p = xu,p − x∗u,p a ∆yv,p = yv,p − y∗v,p .

x∗u,p ... xu,p s p̌ridaným 0.1-1% náhodným šumem,

y∗u,p ... výstup śıtě pro x∗u,p ,

Př́ıklad:

G2 ≈
∆2y

∆2x1 + ∆2x2
=

=
( y − y∗ )2

( x1 − x∗1 )2 + ( x2 − x∗2 )2

x2

x1

y

y = f(x1,x2)∆y

∆x2

∆x1
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Robustńı architektura v́ıcevrstvých neuronových śıt́ı

Navržený framework

Rychlé učeńı s vytvǒreńım jednoduš̌śı a jasněǰśı vniťrńı struktury śıtě (SCGSA)

Rychlé učeńı s vytvǒreńım jednoduš̌śı a jasněǰśı vniťrńı
struktury śıtě (SCGSA)

Kombinace následuj́ıćıch technik:

+ Metoda škálovaných konjugovaných gradient̊u (SCG)

+ Regularizace:
+ Metoda vynucované kondenzované interńı reprezentace (IR)
+ Aproximativńı metoda pro snižováńı citlivosti śıtě (SCA)

+ Prǒrezáváńı založené na:
+ citlivostńı analýze
+ interńı reprezentaci

Chybová funkce H = Emse + cFF + cGG1

Emse ... standarńı chybová funkce (MSE),
F ... chybová funkce reguluj́ıćı interńı reprezentaci,
G1 ... nově navržená chybová funkce pro snižováńı citlivosti,
cF , cG ... parametry reguluj́ıćı váhu E , F and G1 v H.
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Experimenty

Experimenty

Testované vlastnosti:

1 Schopnost zobecňovat

2 Rychlost učeńı

3 Stabilita metod

4 Vytvǒreńı jednoduché a transparentńı struktury modelu

Testovaćı data:

Diskrétńı data – Binárńı sč́ıtáńı a násobeńı 3-bitových č́ısel

Spojitá data – Světová Banka (Indikátory světového vývoje)

Ke každé datové sadě jsme p̌ridali 10-12 irelevantńıch (náhodně
vygenerovaných) vstupńıch p̌ŕıznak̊u.

Testovány r̊uzné počátečńı topologie BP-śıt́ı s jednou či dvěma skrytými
vrstvami.
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Experimenty

Souhrnné výsledky experiment̊u

Metoda Schopnost
zobecňovat

Rychlost Robustnost k
parametr̊um

Transparentnost Struktura

SCG ***
dobrá

*****
rychlý

*****
robustńı

*
neńı vynucovaná

*
neprǒrezává

SCGIR *** **** *** ***** ***
srovnatelná
s SCG

nejvýše
dvakrát
pomaleǰśı
než SCG

relativně
citlivý
k volbě cF

silně vynucovaná
pro věťśı
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SCGSA ***** **** ***** **** *****
lepš́ı než SCG
pro diskrétńı
data a v́ıce
skrytých vrstev

nejvýše
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pomaleǰśı
než SCG
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Experimenty

Rychlost učeńı a schopnost zobecňovat

Robustnost k šumu v testovaćıch datech

Pr̊uměrná chyba MSE na testovaćıch datech pro r̊uzné hodnoty
šumu v datech:
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Přidáńı p-procentńıho šumu k testovaćımu p̌ŕıkladu xq:

xnoise
i,q = xi,q(1 + 0.01 p rand({0, 1,−1}))
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Experimenty

Vytvǒreńı jednoduché a transparentńı struktury během učeńı

Vytvǒreńı jednoduché a transparentńı struktury během
učeńı – Binárńı sč́ıtáńı

Typická BP-śı̌t naučená pomoćı SCG
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Experimenty

Vytvǒreńı jednoduché a transparentńı struktury během učeńı

Vytvǒreńı jednoduché a transparentńı struktury během
učeńı – Binárńı násobeńı

Typická BP-śı̌t naučená pomoćı SCG
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Experimenty

Vytvǒreńı jednoduché a transparentńı struktury během učeńı

Data ze Světové Banky - Indikátory světového vývoje

(25 indikátor̊u, 162 zeḿı, 2001-2006, 956 trénovaćıch vzor̊u)

Vstupńı p̌ŕıznaky:

1 PPP konverzńı faktor, ḿıstńı měna vzhledem
k mezinárodńımu $

2 Mı́ra PPP konverzńıho faktoru vzhledem k
oficiálńımu směnnému kurzu

3 Aktuálńı hodnota státńıho dluhu, % vývozu
4 Krátkodobý dluh, % státńıho dluhu
5 Krátkodobý dluh, % vývozu
6 Celkový státńı dluh, % HNP
7 Giniho koeficient
8 Př́ıjem státńıho rozpočtu z dańı, % HDP
9 Daně z p̌ŕıjmu, zisku a investic, % p̌ŕıjmů
10 Daně ze zbož́ı a služeb, % p̌ŕıjmů
11 Daně z mezinárodńıho obchodu, % p̌ŕıjmů
12 Sociálńı p̌ŕıspěvky, % p̌ŕıjmů
13 Výdaje na výzkum a školstv́ı, % HDP
14 Deflace HDP, % r̊ustu
15 Porodnost, celkem (počet porodů na ženu)
16 Vlastńıci pevných a mobilńıch telefonů, na

1000 obyvatel

Výstupńı p̌ŕıznaky:
1..5 Př́ıjmová skupina (Vysoký p̌ŕıjem & člen

OECD, Vysoký p̌ŕıjem, Vyš̌śı sťredńı p̌ŕıjem,
Nižš́ı sťredńı p̌ŕıjem, Ńızký p̌ŕıjem)

17 Růst HDP, ročně, %
18 Vývoz vyspělých technologíı, % vývozu pr̊u-

myslového zbož́ı
19 Inflace, deflace HDP (ročně, %)
20 Uživatelé internetu, na 1000 obyvatel
21 Pr̊uměrná délka života, roky
22 Výdaje na zbrojeńı, % HDP
23 Počet obyvatel pod hranićı národńı ḿıry chu-

doby, % obyvatelstva
24 Aktuálńı hodnota státńıho dluhu, % HNP
25 Celkový státńı dluh, % vývozu
26..35 Náhodně generované vstupńı p̌ŕıznaky
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Experimenty

Citlivostńı analýza

Citlivostńı analýza

Pr̊uměrná citlivost naučených BP-śıt́ı
Su = mean{v ,p}|Suv ,p|, pr̊uměr p̌res 100 r̊uzných inicializaćı

p̌red prǒrezáńım:
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Experimenty

Citlivostńı analýza

Citlivostńı analýza

Pǒrad́ı nejd̊uležitěǰśıch
p̌ŕıznak̊u podle citlivostńıch
koeficient̊u:
pǒrad́ı SCG SCGSA význam (SCGSA)

1. 7 20 Uživatelé internetu
2. 20 7 Giniho koeficient
3. 13 13 Výdaje na výzkum a

školstv́ı
4. 16 11 Daně z mezinárodńıho

obchodu
5. 21 21 Pr̊uměrná délka života
6. 11 16 Vlastńıci mobilńıch či

pevných telefonů
7. 10 10 Daně ze zbož́ı a služeb
8. 15 15 Porodnost
... ... ...

23. 8 19 Inflace, deflace HDP
24. 19 8 Př́ıjem rozpočtu z dańı
25. 17 17 Růst HDP

26..35. 26..35 26..35 Náhodně generované p̌ŕı-
znaky

Pr̊uměrná citlivost naučených
BP-śıt́ı po prǒrezáńı:
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Experimenty

Citlivostńı analýza

Citlivostńı analýza

Pr̊uměrná citlivost pro jednotlivé p̌ŕıjmové skupiny
(metoda SCGSA, po prǒrezáńı)
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Závěr

Závěr

Navržený framework zlepšuje schopnost naučených BP/śıt́ı:

1 Dob̌re zobecňovat.

2 Rychle vytvǒrit jednoduš̌śı a transparentńı strukturu
neuronové śıtě.

3 Adekvátně prǒrezat vstupńı i skryté neurony.

Nižš́ı citlivost modelu k volbě parametr̊u a k šumu v datech.

Snadněǰśı interpretace extrahovaných znalost́ı.

Nejlepš́ı výsledky pro diskrétńı data a pro śıtě s v́ıce
skrytými vrstvami.
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Závěr

Závěr

Děkuji Vám za pozornost.
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Podrobněǰśı výsledky

Rychlost učeńı a schopnost zobecňovat

Binárńı sč́ıtáńı – topologie 18-12-4
method cF cG nA cR cA MSE(noiset) imp sensitivity epochs time(s)
SCG − − 20 14 3 0.035± 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 1312.9 7.1
SCGIR 10−6 − 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 1.3 0.07± 0.07 1636.3 420.5
SCGS 10−6 5 · 10−7 21 39 11 0.027± 0.020 1.3 0.07± 0.06 1625.7 420.1
SCGSA − 10−5 22 29 12 0.028± 0.020 1.2 0.09± 0.09 1308.6 8.4
SCGSA 10−6 10−5 19 31 10 0.029± 0.022 1.2 0.08± 0.08 1378.3 13.5

Binárńı násobeńı – topologie 18-12-12-6
method cF cG nI c cn MSE(noiset) 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 10−6 − 35 50 0 0.301± 0.191 1.0 0.28± 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 10−6 5 · 10−7 31 53 10 0.097± 0.060 3.0 0.14± 0.09 601.0 3620.7
SCGSA − 5 · 10−5 30 38 19 0.085± 0.064 3.5 0.11± 0.06 601.0 8.3
SCGSA 10−6 5 · 10−5 27 42 16 0.079± 0.053 3.8 0.10± 0.06 600.8 13.3

Nejlepš́ı výsledky pro binárńı násobeńı.
Výrazné zvýšeńı schopnosti zobecňovat a sńıžeńı citlivosti k šumu v datech.

Časová složitost SCGSA je srovnatelná s SCG.
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Podrobněǰśı výsledky

Rychlost učeńı a schopnost zobecňovat

Světová 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 23.6
SCG* − − 0.062± 0.017 1.02 0.09± 0.03 974.5 32.0
SCGIR 10−6 − 0.063± 0.017 1.00 0.09± 0.03 968.0 48.5
SCGS − 10−5 0.051± 0.016 1.23 0.05± 0.02 964.0 2036.0
SCGS 10−6 10−5 0.050± 0.016 1.25 0.05± 0.02 968.4 1984.2
SCGSA − 2 · 10−4 0.054± 0.015 1.17 0.06± 0.03 978.2 35.2
SCGSA 10−6 2 · 10−4 0.055± 0.017 1.14 0.06± 0.02 945.4 59.0

Světová 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 10−6 − 0.064± 0.037 0.99 0.05± 0.02 304.5 24.2
SCGS − 10−5 0.050± 0.021 1.26 0.03± 0.01 302.7 53188.0
SCGSA − 10−4 0.052± 0.022 1.23 0.04± 0.01 303.4 19.8
SCGSA 10−6 10−4 0.054± 0.025 1.19 0.04± 0.02 304.1 28.5

Pr̊uměrná finálńı topologie byla 23-23-5 a 21-12-8-5.
Obdobné výsledky pro obě topologie.
Výrazné zvýšeńı schopnosti zobecňovat a sńıžeńı citlivosti k šumu v datech.

Časová složitost SCGSA je srovnatelná s SCG.
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Podrobněǰśı výsledky

Stabilita metod

Robustnost metod k volbě parametr̊u cF a cG
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Binárńı sč́ıtáńı – topologie 18-12-4
method cF cG nI cR MSE(noiset) imp sensitivity epochs time(s)
SCGS 10−6 5 · 10−7 87 39 0.027± 0.020 1.3 0.07± 0.06 1625.7 420.1

SCGS 10[−7,−5] 5 · 10[−8,−6] 92 36 0.022± 0.011 1.6 0.07± 0.07 1527.2 271.8
SCGSA 10−6 10−5 84 31 0.029± 0.022 1.2 0.08± 0.08 1378.3 13.5

SCGSA 10[−7,−5] 10[−6,−4] 93 31 0.023± 0.010 1.5 0.08± 0.06 1341.0 12.5

Binárńı násobeńı – topologie 18-12-12-6
method cF cG nI c MSE(noiset) imp sensitivity epochs time(s)
SCGS 10−6 5 · 10−7 31 53 0.097± 0.060 3.1 0.14± 0.09 601.0 3620.7

SCGS 10[−7,−5] 5 · 10[−8,−6] 35 56 0.098± 0.065 3.0 0.14± 0.13 601.0 3438.1
SCGSA 10−6 5 · 10−5 27 42 0.079± 0.053 3.8 0.10± 0.06 600.8 13.3

SCGSA 10[−7,−5] 5 · 10[−6,−4] 49 42 0.080± 0.052 3.7 0.11± 0.07 946.7 13.7

Světová banka – topologie 35-50-5
method cF cG nI MSE(noiset) imp sensitivity epochs time(s)
SCGS 10−6 10−5 88 0.050± 0.016 1.25 0.05± 0.02 968.4 1984.2

SCGS 10[−7,−5] 10[−6,−4] 59 0.054± 0.016 1.16 0.05± 0.02 987.0 1704.0
SCGSA 10−6 2 · 10−4 97 0.055± 0.017 1.14 0.06± 0.02 945.4 59.0

SCGSA 10[−7,−5] 2 · 10[−5,−3] 86 0.058± 0.016 1.09 0.07± 0.03 990.6 48.3
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