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Poniewaz warstwa koricowa sieci moze pozna¢ przeksztatcenie liniowe, mo-
zemy chcie¢ usunaé¢ wszystkie zwiazki liniowe miedzy jednostkami w obrebie
warstwy. Jest to wlasnie podejscie przyjete przez Desjardins et al. (2015), kto-
rzy dali inspiracje do normalizacji pakietowej. Niestety eliminacja wszystkich
liniowych interakcji jest znacznie bardziej kosztowna niz standaryzacja sred-
niej arytmetycznej i odchylenia standardowego kazdej pojedynczej jednostki,
wiec jak dotad normalizacja pakietowa pozostaje najbardziej praktycznym
podejsciem.

Normalizacja $redniej arytmetycznej i odchylenia standardowego jednostki
moze zmniejszy¢ moc ekspresji wyrazanej przez sie¢ neuronowa zawierajaca
te jednostke. Aby utrzymac te moc, czesto zastepuje sie pakiet aktywacji
ukrytych jednostek H przez vyH' + (3 zamiast po prostu znormalizowa-
nej H'. Zmienne ~ i B to poznane parametry, ktore pozwalaja, aby nowa
zmienna miata dowolng Srednia arytmetyczng i odchylenie standardowe. Na
pierwszy rzut oka moze sie to wydawaé¢ bezuzyteczne — po co ustalaliSmy
$rednig arytmetyczna na 0, a nastepnie wprowadzaliémy parametr, ktory
pozwala cofnaé ja na dowolna arbitralnag warto$é 37 Poniewaz nowa para-
metryzacja moze reprezentowaé te samg rodzine funkcji wejscia, jak stara
parametryzacja, ale ta nowa ma inng dynamike uczenia sie. W starej parame-
tryzacji srednia arytmetyczna H byta zdeterminowana przez skomplikowane
interakcje miedzy parametrami w warstwach ponizej H. W nowej parame-
tryzacji §rednia arytmetyczna yH' + 3 jest zdeterminowana wylacznie przez
B. Nowa parametryzacja jest znacznie tatwiejsza do uczenia ze spadkiem
gradientu.

Wiekszo$¢ warstw sieci neuronowej przyjmuje postaé ¢(X W (+b), gdzie
¢ jest pewna ustalong nieliniows funkcja aktywacji, jak poprawione prze-
ksztalcenie liniowe. Mozemy oczywiscie zastanawiaé sie, czy nalezy stosowaé
normalizacje pakietowa dla wejscia X lub do przeksztalconej wartosci X W +b.
Ioffe i Szegedy (2015) zalecaja to drugie. Konkretniej X W + b powinno
zostaé zastapione przez znormalizowana wersje X W. Sktadnik obciazenia
powinien zosta¢ pominiety, gdyz staje sie on nadmiarowy przy zastosowaniu
przez reparametryzacje normalizacji pakietowej parametru (. Dane wej-
Sciowe do warstwy sa zwykle wynikami nieliniowej funkcji aktywacji, jak
poprawiona funkcja liniowa z poprzedniej warstwy. Statystyki dla wejscia
sa wiec mniej gaussowskie i mniej podatne na standaryzacje przez dziatania
liniowe.

W sieciach splotowych opisanych w rozdziale 9 wazne jest zastosowanie tej
samej normalizacji p i o w kazdej lokalizacji przestrzennej na odwzorowaniu
cech, tak aby statystyki odwzorowania pozostaty takie same niezaleznie od
polozenia przestrzennego.
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8.7.2. Spadek wspoélrzednych

W niektorych przypadkach mozna szybko rozwiaza¢ problem optymalizacyj-
ny, dzielac go na oddzielne fragmenty. Jesli minimalizujemy f(x) wzgledem
jednej zmiennej x;, nastepnie minimalizujemy ja wzgledem innej zmiennej
x; itd., powtarzajac to cyklicznie dla wszystkich zmiennych, to mamy pew-
nos¢ dojscia do minimum (lokalnego). Ta praktyka jest znana jako spadek
wspolrzednych, gdyz optymalizujemy wspotrzedne po jednej. Uogélniajac,
blokowy spadek wspolrzednych odnosi sie do jednoczesnej minimalizacji
wzgledem podzbioru zmiennych. Okreslenie ,spadek wspotrzednych” jest
czesto uzywane w odniesieniu do blokowego spadku wspoétrzednych, a takze
do $Scisle indywidualnego spadku wspotrzednych.

Spadek wspotrzednych jest najbardziej celowy, gdy rézne zmienne w pro-
blemie optymalizacyjnym moga by¢ jasno podzielone na grupy, ktore graja
wzglednie izolowane od siebie role, lub gdy optymalizacja wzgledem jednej
grupy zmiennych jest znacznie bardziej wydajna niz optymalizacja wzgledem
wszystkich zmiennych. Rozwazmy dla przyktadu funkcje kosztow:
2
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Ta funkcja opisuje problem uczenia sie, okreslany jako rzadkie kodowanie,
gdzie celem jest znalezienie macierzy wag W, ktére moga liniowo zdekodowaé
macierz aktywacji wartosci H, aby dokonaé¢ rekonstrukcji zbioru szkolenio-
wego X . Wiekszosé zastosowaé rzadkiego kodowania obejmuje tez zanikanie
wagi lub ograniczenie na normy kolumn W, aby zapobiec patologicznym
rozwigzaniom z niezwykle matymi wartosciami H i duzymi W.

Funkcja J nie jest wypukla. Jednak mozemy podzieli¢ wejécia do al-
gorytmu szkoleniowego na dwa zbiory: parametry stownikowe W oraz re-
prezentacje kodu H. Minimalizacja funkcji celu wzgledem jednego z tych
zbiorow zmiennych to problem wypuktly. Blokowy spadek wspotrzednych
daje wiec strategie optymalizacji, ktéra pozwala nam na uzycie skutecznego
algorytmu optymalizacyjnego przez przetaczenie sie miedzy optymalizacja
W przy ustalonym H, a potem optymalizacje H przy ustalonym W.

Spadek wspotrzednych nie jest zbyt dobra strategia, gdy wartosé jednej
ze zmiennych silnie wplywa na wartoéé¢ optymalna innej zmiennej, jak ma to
miejsce w funkcji f(z) = (21 — 22)% + a2} + 23), gdzie « jest dodatnia stata.
Pierwszy sktadnik zacheca obie zmienne do przyjecia podobnych wartosci,
a drugi do przyjecia wartosci bliskich 0. Rozwiazaniem jest ustawienie obu
na 0. Metoda Newtona moze rozwiazaé¢ problem w jednym kroku, gdyz jest
to dodatnio okreslony problem kwadratowy. Jednak dla matych wartosci
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