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Annotatsiya: Neyron tarmoqlari gradient tushishining ba'zi modifikatsiyalari yordamida
o'qitiladi va uni qo'llash uchun siz barcha o'quv parametrlari bo'yicha yo'qotish
funktsiyasining gradientlarini samarali hisoblashingiz kerak. Ko'rinib turibdiki, ba'zi bir
chalkash hisoblash grafigi uchun bu juda qiyin vazifa bo'lishi mumkin, ammo xatoni
orqaga qaytarish usuli yordamga keladi.

Kalit so‘zlar: Perseptron, neyron, gradient, model.

KIRISH

Neyron tarmoqlari gradient tushishining ba'zi modifikatsiyalari yordamida o'qitiladi va uni
go'llash uchun siz barcha o'quv parametrlari bo'yicha yo'qotish funktsiyasining
gradientlarini samarali hisoblashingiz kerak. Ko'rinib turibdiki, ba'zi bir chalkash hisoblash
grafigi uchun bu juda qiyin vazifa bo'lishi mumkin, ammo xatoni orqaga qaytarish usuli
yordamga keladi.

Xatolarning teskari tarqalish usulini kashf etish sun'iy intellekt sohasidagi eng muhim
vogealardan biriga aylandi. U 1986 yilda Devid E. Rumelxart, Jeffri E. Xinton va Ronald
J. Uilyam va mustaqil ravishda va bir vaqtning o'zida Krasnoyarsk matematiklari S. I.
Bartsev va V. A. Ohonin tomonidan. O'shandan beri neyron tarmoq parametrlari
gradientlarini  topish uchun murakkab funksiyaning hosilasini hisoblash usuli
go'llanilmoqda va tarmoq parametrlari gradientlarini baholash hech bo'lmaganda murakkab
muhandislik vazifasiga aylandi, ammo endi san'at emas. Amaldagi matematik apparatning
soddaligiga garamay, ushbu usulning paydo bo'lishi sun'iy neyron tarmoqlarining
rivojlanishida sezilarli sakrashga olib keldi.

Usulning mohiyatini murakkab funktsiyaning hosilasi formulasidan ahamiyatsiz bo'lgan
bitta formula bilan yozish mumkin:

J(X)=8,(&na((81(x))--))
o _ 98w 8w 98,08
X 08y 08y, 08 OX

S'wy)=g",(ga(-g1(Wp)--) &' 1(gna(e g (Wp)-)

agar

f(x)=g,(g,(..(g/(x))...)) keyin Endi biz gradientlarni ketma - ket, bitta orqaga
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o'tish paytida hisoblash mumkinligini ko'rmoqdamiz 5 = va har safar oldingi
Em-1
gatlamning qisman hosilalariga ko'paytirish.
Bir o'lchovli holatda, narsalar aynigsa sodda ko'rinadi. Ruxsat bering w), - biz

farqlamoqchi bo'lgan o'zgaruvchi va murakkab funktsiya shaklga ega

hamma qaerda g; skalyar. Keyin

S'wy)=g",(ga(-g1(Wp)-) &'1(gmal--g(Wp)--)
S W) = g,(& (.81 (Wp)-..)

8i

81(W),&2(&1(Wg))s s & g (-1 (W)--)

Wi

i — (_y) e—y(w0+w1xl+w2x2) -1

aWO 1+ e—y(w0+w1xl+w2x2)

Ushbu formulaning mohiyati quyidagicha. Agar biz allagachon oldinga o'tishni amalga
oshirgan bo'lsak, demak biz allagachon bilamiz

g1(Wy),82(g1 (W), & g (&1 (W)

keyin biz quyidagicha harakat qilamiz:

. biz hosilani olamiz g, nuqtada g, ,(...g;(Wp)...);
. hosilaga ko'paytiring g, _, nuqtada
. va hokazo, biz hosilaga yetgunimizcha g, nuqtada w,,

Biz buni rasmda tarozi bo'yicha differentsiatsiyani bosqichma-bosqich chizish orqali
tasvirlaymiz w; bitta ob'ektda logistik regressiyani yo'qotish funktsiyalari(yani 1
o'lchamdagi Butch uchun):

Barcha omillarni birlashtirib, biz olamiz:

af =x (_y) e—y(w0+w1xl+w2x2) -1
an 1 1+ e—y(w0+w1x1+w2x2)
af =x (_y) e—y(w0+w1xl+w2x2) -1
aWz 2 1+ e—y(w0+w1x1+w2x2)
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Shunday qilib, biz birinchi navbatda barcha oraliq qiymatlarni hisoblash uchun oldinga
o'tish amalga oshirilganligini ko'ramiz (va ha, barcha oraliq ko'rinishlar xotirada saqlanishi
kerak) va keyin barcha gradientlar bitta o'tishda hisoblanadigan backward pass boshlanadi.

Matritsani farqlashga bag'ishlangan paragrafda biz qisman hosilalarni alohida hisoblash
yomon degan savolni ko'taramiz, matritsani hisoblash yaxshiroq. Ammo yana bir sabab bor:
matritsa hosilasi bilan ham, printsipial jihatdan, siz har doim ham muomala qilishni

xohlamaysiz. Oddiy misolni ko'rib chiging. Aytaylik, X~ va X 1 _ikkita ketma-ket
oraliq vakillik N M va N K, funktsiya bilan boglig X" "' = f"*(X") . Aytaylik,
r+l
oL  Ofj" oL
ro r r+l
0X], ; OX], X'

st

N>MK
X

A

biz qandaydir tarzda hosilani hisobladik [onf 10r —2xg) =1 yo'qotish
n n

f(x)=x"Ax,A Mat, R
afr-H

oxX"
NM + NK

funktsiyalari , keyin

oL o7 L

o +1
o0X., i 0X. oX j
Va biz ikkala gradient bo'lsa ham, buni ko'ramiz va — ular shunchaki
st
matritsalardir, hisoblash jarayonida "to'rt o'lchovli kub" paydo bo'ladi , hatto saqlash

juda og'rigli: u juda ko'p xotirani talab qiladi ( zararsiz bilan solishtirganda NM + NK ,

gradientlarni  saqlash uchun zarur). Shuning uchun men oraliq hosilalarni
r+l

xohlayman hisoblangan ob'ektlar sifatida emas va o'zgartiradigan

transformatsiyalar sifatida ichida —— Quyidagi paragraflarning maqgsadi aynan

st

shunday bo'ladi: ma'lum bir gatlamdan o'tayotganda Error backpropagation jarayonida
gradient ganday o'zgarishini tushunish.

O'zingizdan so'raysiz: endi matritsani farqlash bo'yicha darslikning paragrafini o'qib
chiqishim kerakmi?
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Qarshi savol. Funktsiyaning hosilasini vektor bo'yicha toping x :

f(x)=x"Ax,A Mat, R wmarpunapasmepa— marpuua pasmepa 1 1

Va hamma narsa qanday o'zgaradi, agar ~ bu ham bog'liq x ? Funktsiya gradienti nima,
agar skalarmi? Agar siz hozir qalam va qog'ozni olib, hamma narsani sanashga tayyor
bo'lsangiz, unda matritsani farqlash haqida o'qishingiz shart emas. Ammo biz ushbu
paragrafni ko'rib chiqishni maslahat beramiz, agar biz bundan keyin foydalanadigan
belgilar sizga tushunarsiz bo'lib tuyulsa: matritsani farqlash uchun yagona belgi, afsuski,
insoniyat hali ixtiro qilmagan va uni biridan ikkinchisiga o'tkazish har doim ham oson
emas.

Biz darhol bizni qiziqtirgan narsaga o'tamiz: murakkab funktsiyalarning gradientlarini
hisoblash.

Eslatib o'tamiz, murakkab funktsiyaning hosilasi formulasi quyidagicha:
Endi gradientlar bilan shug'ullanamiz. Ruxsat bering - skalar funktsiyasi. Keyin
Boshga tomondan,

Ushbu formula xatoning teskari tarqalish mexanizmining yuragi hisoblanadi. U shunday
deydi: agar biz qandaydir tarzda ba'zi oraliq ko'rinishlardan o'zgaruvchilar bo'yicha
yo'qotish funktsiyasining gradientini olgan bo'lsak neyron tarmoq va shu bilan birga
gradient gatlamdan o'tayotganda qanday o'zgarishini bilamiz o'rtasida va (ya'ni, ular
orasidagi qatlamning differentsialiga konjugat qanday ko'rinishga ega), keyin biz darhol
gradientni va o'zgaruvchilardan topamiz

Shunday qilib, gatlamma-qavat, biz hamma narsada gradientlarni hisoblaymiz birinchi
qatlamlarga qadar.

Keyinchalik, ba'zi umumiy qatlamlardan o'tayotganda gradientlar qanday o'zgarishini aniq
bilib olamiz.

Xato backpropagation algoritmini (xatoni teskari tarqgatish algoritmi) tasvirlab, oldingi
munozarani umumlashtiramiz. Aytaylik, bizda hozirgi tarozi qiymatlari bor va biz SGD-
ning mini-Butch qadamini qo'ymoqchimiz . Biz quyidagilarni qilishimiz kerak:

1. Barcha oraliq ko'rinishlarni hisoblash va eslab qolish orqali oldinga o'tishni amalga
oshiring .

2. Backward pass yordamida barcha gradientlarni hisoblang.
3. Olingan gradientlardan foydalanib, SGD qadamini bajaring.

Algoritmni  skalyar chiqish bilan ikki qavatli neyron tarmog'i misolida
tasvirlaymiz. Oddiylik uchun biz chiziqli gatlamlarda bo'sh atamalarni qoldiramiz.

Bunday holda, qatlam atrofida nima bo'layotganini umuman bilishi shart emas. Ya'ni,
gatlam haqigatan ham forward pass va backward pass-ni qanday qilishni biladigan alohida
shaxs sifatida dasturlashtirilishi mumkin, shundan so'ng gqatlamlar mexanik ravishda,
konstruktordagi kublar singari, bitta birlik sifatida ishlay oladigan katta tarmoqqa yig'iladi.
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Bundan tashqari, ko'p hollarda chuqur o'rganish kutubxonalari mualliflari sizga allagachon
g'amxo'rlik qilishgan va ifodalarni avtomatik ravishda farqlash vositalarini (autograd)
yaratishgan. Shuning uchun, neyron tarmoqni dasturlash orqali siz deyarli har doim faqat
oldinga o'tish, ma'lumotlarni to'g'ridan-to'g'ri o'zgartirish, kutubxonaga hamma narsani
mustaqil ravishda farqglash imkonini berish haqida o'ylashingiz mumkin. Bu neyron tarmoq
kodini juda tushunarli va ifodali qiladi (ha, aslida u ham katta va qo'rqinchli bo'lishi
mumkin, ammo bo'sh vaqtingizda ba'zi bir eskirgan neyron tarmoq kodini va hal qiluvchi
daraxtlardagi gradientni kuchaytirish kodini tagqoslang va farqni his eting). Xatoni orqaga
qaytarish usuli sizga gradientlarni qulay hisoblash imkonini beradi, ammo keyin ular bilan
biror narsa qilish kerak va yaxshi eski SGD zamonaviy tarmoqni o'rganishni uddalay
olmaydi.
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