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ニューラルネットワークの学習
- データから学習してパラメータを決める！

データセット
訓練データ (教師データ)

テストデータ

※ あるデータセットにだけ過度に対応した状態を過学習という



損失関数 (loss function)
- ニューラルネットワークの性能の指標

NNの出力 教師データ

y(1個目)の方が損失関数が小さい 
＝　誤差が小さい 
＝   出力が教師データにより適合

- 損失関数が小さくなるように、重みパラメータを調節する。



損失関数 (loss function)
- ニューラルネットワークの性能の指標

NNの出力正解ラベル (正解は1)

NNの出力が大きいほど0に近くなる

- 損失関数が小さくなるように、重みパラメータを調節する。



ミニバッチ学習
- 訓練データの全てに対して損失関数を求めなければ  
ならない

和をとって、正規化する。「平均の損失関数を求める」

- 無作為にサンプリングして学習を行う→ミニバッチ学習

np.random.choice(60000, 10)  



ミニバッチ学習



ミニバッチ対応版 
交差エントロピー誤差

yはNNの出力、tは教師データ 
yの次元が1、つまりデータひとつあたりの誤差を求める場合は、データの形状を整形する。 
で、バッチの枚数で正規化し、1枚あたりの誤差を計算する

このサイトおもしろい

https://deepage.net/features/numpy-reshape.html


損失関数の意義

- 認識精度じゃなくて、損失関数を指標に

認識精度は不連続で、重みパラメータで微分してもほとんど0になってしまう 
(認識精度 = 100枚のうち32枚正しい、で32%) 

損失関数は連続で、微分が0にならない

- NNで重みパラメータを更新する際、重みパラメータの勾配を利用 
  して、勾配方向に重みの値を更新する作業を繰り返す



微分を使う
- 微分を実装する

hは、丸め誤差を考えて 10e-4くらいを使う



微分を使う
- 微分を実装する

中心差分をとる。



微分を使う
- 微分を実装する

解析的に微分した場合(2.0,3.0)に近い値



偏微分
全ての変数の偏微分をベクトルとしてまとめた 
ものを勾配 (gradient)という



勾配
それぞれのx0,x1での勾配の図 by gradient_2d.py 
勾配は、低いところを指す

[1.5,-2.0]だと[3,-4] 
ベクトルのスケールは自動調節されている



勾配法
- 勾配の方向に一定値進むことを繰り返して、関数の 
最小値か、より小さい値を探す

学習率 → 適切な値を探す必要がある。大きすぎると発散するし小さすぎると進まない

ほぼゼロ (正しい)
※gradient_method.pyにもコードがある



NNにおける勾配
- 重みパラメータに関する損失関数の勾配

gradient_simplenet.pyで実装



NNにおける勾配
- 重みパラメータに関する損失関数の勾配

2行3列の配列

つまり、w_11をhだけ増やすと、損失関数の値は0.2hだけ増える 
損失関数を減らしたいので、w_11はマイナス方向に更新するのが良い



学習アルゴリズム
- 確率的勾配降下法 (stochastic gradient descent)



まとめ


