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Цель работы

Иследуются
Методы автоматического прореживания нейросетей.

Требуется
Предложить алгоритм нахождения оптимальной структуры модели

на основе алгоритмов прореживания.

Проблемы

Вычислительная сложность оптимизации,
Невозможность получения адекватной статистической оценки
параметров.
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Мотивация

Общие задачи

Переобученность моделей,
Импортирование моделей на мобильные устройства,
Использование нейросетей на маломощных устройствах.

Примеры задач

Разпознавание какой-либо биоинформации в телефоне,
Нейроимпланты в коре головного мозга,
Обработка временных рядов в smart-watch.
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Постановка задачи

D = {xi , yi}, i = 1, ...,N,

где xi ∈ Rm, yi ∈ {1, . . . ,Y }, Y — число классов.

f (x,w) : Rm × Rn → {1, . . . ,Y },

где w ∈ Rn — пространство параметров модели

f (x,w) = softmax
(
f1(f2(...(fl(x,w)

)
,

где fi (x,w) = σ(wTx), i ∈ {1 . . . l}, l — число слоев нейросети,
σ некоторая функция активации.

WA = {w ∈ Rn | wj 6= 0, j ∈ A},

где A ⊂ J = {1, ..., n} — множество активных индексов
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Постановка задачи

Правдоподобие выборки:

LD(D,A,w) = log p(D|A,w),

где p(D|A,w) — апостериорная вероятность D при заданых w,A

Правдоподобие модели:

LA(D,A) = log p(D|A) = log

∫
w∈WJ

p(D|w)p(w|A)dw,

где p(w|A) — априорная вероятность w в пространстве WA
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Постановка задачи

LA(D,A) = log p(D|A) = log

∫
w∈WJ

p(D|w)p(w|A)dw =

=

∫
w∈WJ

q(w) log
p(D,w|A)

q(w)
dw−

∫
w∈WJ

q(w) log
p(w|D,A)

q(w)
dw ≈

≈
∫

w∈WJ

q(w) log
p(D,w|A)

q(w)
dw =

=

∫
w∈WJ

q(w) log
p(w|A)
q(w)

dw +

∫
w∈WJ

q(w) log p(D|A,w)dw =

= Lw(D,A,w) + LE (D,A),

где q(w) — распределение апроксимирующее неизвестное
апостериорное распределение p(w|D,A)
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Постановка задачи

Задача оптимизации:

ŵ = argmin
A⊂J , w∈WA

−LA(D,A,w) =

= argmin
A⊂J , w∈WA

DKL

(
q(w)||p(w|A)

)
− LD(D,A,w)
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Некоторые методы прореживания нейросетей

Случайное удаление параметров:
ξ ∼ U(A) — индекс наименее релевантного параметра.

Оптимальное прореживание:
δL =

∑
j∈A gjδwj +

1
2

∑
i,j∈A hijδwiδwj + O(||δw||3)

Релеватность параметров определяется как рост ошибки
вызванной удалением wj :

ξ = argmin
j∈A

hjj
w2

j

2 — индекс наименее релевантного параметра.

Вариационная оценка:
ξ = argmax

j∈A

pj (w|A)(0)
pj (w|A)(µj )

— индекс наименее релевантного параметра.
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Метод Белсли

Рассмотри:

ŵ = argmin
A⊂J , w∈WA

−LD(D,A,w)

Пусть:
Aps — матрица ковариационная матрица вектора ŵ

Aps = UΛVT ⇒ ηj =
λj

max(Λ)

ξ = argmax
j∈A

ηj qij =
u2ij/λjj∑n
j=1 u

2
ij/λjj

qξj — максимальные значения отвечают наиболее зависимым
параметрам
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Илюстрация метода Белсли

ŵ =



sin(x)
cos(x)

2+cos(x)
2+sin(x)

cos(x) + sin(x)
x


, x ∈ [0.0, 0.02, ..., 20.0]
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Рис.: Илюстрация метода Белсли
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Экспериментальные данные

Таблица: Описание выборок

Выборка Тип задачи Размер выборки Число признаков

Wine класификация 178 13

Boston Housing регресия 506 13

Synthetic data регресия 10000 100

А. В. Грабовой Релевантность параметров нейросети 12 / 20



Синтетические данные

Этап первый:

wsynthetic ∼ N (msynthetic,Asynthetic)

msynthetic =


1.0

0.0025
· · ·

0.0025

 Asynthetic =


1.0 10−3 · · · 10−3 10−3

10−3 1.0 · · · 0.95 0.95
· · · · · · · · · · · · · · ·
10−3 0.95 · · · 0.95 1.0



Этап второй:

Dsynthetic = {(xi , yi )|xi ∼ N (1, I), yi = xi0, i = 1...10000}
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Результаты эксперимента
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Рис.: Качество прогноза при удаление параметров на выборке Wine
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Результаты эксперимента
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Рис.: Качество прогноза при удаление параметров на выборке Boston
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Результаты эксперимента
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Рис.: Качество прогноза при удаление параметров на синтетических
данных
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Результаты эксперимента

% 
 

0 20 40 60 80 100

 
  

0.0
0.2

0.4
0.6

0.8
1.0

 
 

 

0.00
0.01
0.02
0.03
0.04
0.05
0.06
0.07

 
 

(a) Произвольное удаление
параметров
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(b) Оптимальное прореживание
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(c) Вариационный метод

Рис.: Влияние шума в начальных данных на шум выхода нейросети на
выборке Wine
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(b) Оптимальное прореживание
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(c) Вариационный метод

Рис.: Влияние шума в начальных данных на шум выхода нейросети на
выборке Boston
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(b) Оптимальное прореживание
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(c) Вариационный метод

Рис.: Влияние шума в начальных данных на шум выхода нейросети на
синтетических данных
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Спасибо за внимание!
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