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В работе исследуется возможность повышения эффективности обучения нейронных сетей за счёт алго-
ритма оптимизации под названием стохастический градиентный спуск, показывающий необходимость
изменять вес и смещение для минимизации потерь. Предложенный алгоритм позволяет ускорить про-
цесс обучения и снизить количество корректировок параметров нейронной сети.

Введение

Нейронные сети способны решать широкий
круг задач машинного обучения – прогнозиро-
вание временных рядов [1], распознавание речи
[2], компьютерное зрение [3] и т. д. Актуальность
проблемы обучения нейронных сетей связана с
увеличением объемов данных, а так же с раз-
нообразием архитектур сетей. Перед применени-
ем нейронной сети на практике, её необходимо
обучить. Этот процесс является крайне требова-
тельным к вычислительным мощностям процес-
сора, а также видеокарты. Основная задача ста-
новится не просто обучение, а нахождение ней-
ронной сети, наилучшим образом решающей по-
ставленную прикладную задачу. Существует се-
мейство методов нахождения такой сети, осно-
ванных на эмпирическом исследовании. Исполь-
зование этих методов предполагает, что обучение
является операцией решения задачи оптимиза-
ции структуры сети. Следовательно потребность
в быстром обучении еще больше возрастает. Та-
ким образом, для эффективного обучения ней-
ронных сетей необходим новый алгоритм обуче-
ния.

I. Архитектура нейронной сети

Базовые компоненты нейронной сети – ней-
роны. Нейрон представляет собой единицу об-
работки информации в нейронной сети. Нейрон
принимает вводные данные, выполняет с ними
определенные математические операции, а затем
выводит результат (см. рис. 1).

Рис. 1 – Нейрон с двумя входными данными

В первую очередь каждый вход умножает-
ся на вес: x1,2− > x1,2 ∗ w1,2. Затем все взвешен-
ные входы складываются вместе со смещением
b: x1 ∗ w1 + x2 ∗ w2 + b. Затем сумма передает-
ся через функцию активации: y = f(x1 ∗ w1 +
x2 ∗ w2 + b). Функция активации используется
для подключения несвязанных входных данных
с выводом, у которого простая и предсказуемая
форма. Как правило, в качестве используемой
функцией активации берется функция сигмоида:
σ(x) = 1

1+e−x (см. рис. 2).

Рис. 2 – Функция сигмоида

II. Метод стохастического
градиентного спуска

Персептрон — простейший вид нейронных
сетей. В основе лежит математическая модель
восприятия информации мозгом, состоящая из
сенсоров, ассоциативных и реагирующих элемен-
тов. Нейронные сети часто обучаются стохасти-
чески, то есть на разных итерациях использу-
ются разные части данных. Это определяется,
как минимум, двумя причинами: во-первых, на-
боры данных, используемые для обучения, часто
очень большие, чтобы хранить их полностью в
оперативной памяти и/или производить вычис-
ления эффективно; во-вторых, оптимизируемая
функция обычно невыпуклая. Таким образом,
использование разных частей данных на каж-
дой итерации может помочь от застревания мо-
дели в локальном минимуме. Кроме того, обу-
чение нейронных сетей обычно производится с
помощью градиентных методов первого порядка,
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так как из-за большого количества параметров в
нейронной сети невозможно эффективно приме-
нять методы более высоких порядков. Стандарт-
ным методом обучения нейронных сетей явля-
ется метод стохастического градиентного спуска
(SGD). Однако он может расходиться или схо-
диться очень медленно, если шаг обучения на-
строен недостаточно аккуратно. Поэтому суще-
ствует много альтернативных методов, с целью
ускорения сходимости обучения и избавить поль-
зователя от необходимости тщательной настрой-
ки гиперпараметров [4]. Эти методы часто более
эффективно вычисляют градиенты и адаптивно
изменяют шаг обучения по итерациям. Суть дан-
ного алгоритма отражается в следующем уравне-
нии: ω1 ← ω1 − η ∂L

∂ω1
, где η является константой,

которая называется оценкой обучения, которая
контролирует скорость обучения. Процесс трени-
ровки нейронной сети на основе стохастическо-
го градиентного спуска будет выглядеть следую-
щим образом:

1. Выбирается один пункт из набора данных;
2. Подсчитываются все частные производные

потери по весу или смещению;
3. Применяется уравнение SGD, для обновле-

ния каждого веса и смещения;
4. Возврат к первому пункту.

У данного алгоритма можно выделить ряд пре-
имуществ:

– Ошибка на каждом шаге считается быстро,
веса меняются сразу же, что очень силь-
но ускоряет обучение. Обучение может сой-
тись ещё до того, как был выполнен един-
ственный проход по всем тренировочным
примерам. К тому же не надо хранить всю
обучающую выборку в памяти;

– Стохастическии градиентныи спуск рабо-
тает «более случаино», чем обычныи, и по-
этому можно надеяться, что он не оста-
новится в маленьких локальных миниму-
мах. Пакетный же спуск хорош для стро-
го выпуклых функций, потому что уверен-
но стремится к минимуму глобальному или
локальному;

– Подходит для онлайн-обучения, т. е. в слу-
чаях, когда обучающая выборка постоянно
обновляется.

В данном методе присутствует недостаток — об-
новлять веса модели после каждого трениро-
вочного примера может быть накладно, поэто-
му можно скрестить два этих варианта, полу-
чив мини-пакетный (mini-batch) спуск, который
за раз обрабатывает, к примеру, 100 элементов, а
не все или один. За счёт возможности распарал-
лерирования это всё равно быстрее, чем в случае
с пакетным спуском, а результат даёт даже луч-
ше (см. рис. 3) [5].

Рис. 3 – Сравнение методов градиентного спуска

Идеи иннерционных методов применяются
для стохастического градиентного спуска и на
практике часто дают прирост, в теории же обыч-
но считается, что асимптотическая скорость схо-
димости не меняется из-за того, что основная по-
грешность в стохастическом градиентном спуске
обусловлена дисперсией.

III. Заключение

При обучении нейросети типа «персептрон»
требуется изменять весовые коэффициенты сети
так, чтобы минимизировать среднюю ошибку на
выходе нейронной сети при подаче на вход по-
следовательности обучающих входных данных.
Формально, чтобы сделать всего один шаг по ме-
тоду градиентного спуска (сделать всего одно из-
менение параметров сети), необходимо подать на
вход сети последовательно абсолютно весь на-
бор обучающих данных, для каждого объекта
обучающих данных вычислить ошибку и рас-
считать необходимую коррекцию коэффициен-
тов сети (но не делать эту коррекцию), и уже по-
сле подачи всех данных рассчитать сумму в кор-
ректировке каждого коэффициента сети (сумма
градиентов) и произвести коррекцию коэффици-
ентов «на один шаг». Показано, что при боль-
шом наборе обучающих данных алгоритм будет
работать крайне медленно, поэтому на практике
часто производят корректировку коэффициен-
тов сети после каждого элемента обучения. Здесь
значение градиента аппроксимируются градиен-
том функции стоимости, вычисленном только на
одном элементе обучения показанного стохасти-
ческого градиентного спуска является одной из
форм стохастического приближения. Теория сто-
хастических приближений даёт условия сходимо-
сти метода стохастического градиентного спуска.
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