Vrstevnatd neuronova sit
Regeni domaci tlohy

BP sité - analyza modelu

Minule

@ Techniky pro zrychleni uéeni a pro zlep3eni konvergence a
aproximaénich schopnosti BP-siti

Adaptivni parametr uleni, u¢eni s momentem
Pseudonewtonovké metody

Metody konjugovanych gradient(

Relaxaéni metody

Srovnani téchto algoritmu

@ Matlab — User Guide — Backpropagation — Speed and
Memory Comparisons

@ bylo za domaci kol



Vrstevnatd neuronova sit
Regeni domaci tlohy

Rizné metody uceni BP-sité

Algoritmus zpétného Siteni a jeho modifikace I.

@ traingd ... algoritmus zp&tného 3iteni (BP)

@ traingdm ... BP s momentem

@ traingda ... BP s adaptivnim parametrem u&eni

@ traingdx ... BP s adaptivnim parametrem uceni a momentem
Pseudonewtonovské metody

@ trainlm ... Levenberg-Marquardtiv algoritmus

@ trainloss ... Quickprop

@ trainbfg, trainbfgc ... dalsi pseudonewtonovské metody
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Regeni domaci tlohy

Rizné metody uceni BP-sité

Algoritmus zpétného Sifeni a jeho modifikace |I. Metody
konjugovanych gradientii

@ trainscg ... Moeller ...Metoda $kalovanych konjugovanych
gradienti

@ traincgf ... Fletcher-Reeves

@ traincgp ... Polak-Ribiere

@ traincgb ... Powell-Beale
Relaxaéni metoda

@ trainrp ... Resilent method



Vrstevnatd neuronova sit
Regeni domaci tlohy

Reseni domaci tlohy

P¥iklad

e UvaZujeme sit s x skrytymi neurony a stejny p¥iklad (data)
jako minule.

o Napist& skript (nebo i pomocné funkce), ktery nau&i k (=100)
siti 4 z té&chto metod (pro vhodn& zvolené parametry
trainParam) a spotita:

e primér (mean) a smé&rodatnou odchylku (std) po&tu cykld a
Casu ( tr.best_epoch, tr.time)

o primér (mean) a smé&rodatnou odchylku (std) vysledné chyby
na trénovaci, testovaci a valida¢ni mnoZin& (tr.perf, tr.vperf,
tr.tperf pod indexem tr.best_epoch)

@ Alternativné lze pouZit k-ndsobnou k¥iZzovou validaci jako v
minulém dom. tkolu (pro k=10) - ziskdme rychlejsi, ale mén&
stabilni odhad.

o Jak dopadlo srovnani jednotlivych metod?



Vrstevnatd neuronova sit
Regeni domaci tlohy

Reseni domaci tlohy
for i=1:k

net = newff(p,t,[5],{"tansig’, purelin’'},method);
net.inputs{1}.processFcns = {}; % ... atd.

net.trainParam.epochs = 1500; net.trainParam.max_fail = 100;

% net.trainParam.lr=0.6; net.trainParam.mc=0.6;
% net.trainParam.lr_dec=0.6;

[netl,tr] = train(net,p,t);

v(i,1) = tr.time(1,end); % cas

v(i,2) = tr.best_epoch; % pocet cyklu

v(i,3) = tr.perf(1,tr.best_epoch+1); % chyba trenovaci
v(i,4) = tr.vperf(1,tr.best_epoch+1); % chyba valida&ni
v(i,5) = tr.tperf(1,tr.best_epoch+1); % chyba testovaci

end
vysl = reshape([mean(v); std(v)],1,10); % vysledek v poli
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Regeni domdci dlohy - pro 5 skrytych neuront

Ptiklad vysledku experimentu - €as
metoda as pocet cykld
traingd 22.0+2.1 1451.7 +167.7
traingdm 21.9+3.5 14545 +251.7
traingda 182+7.0 1217.2+520.2
traingdx 16.4+7.6 1083.2+564.9

P¥iklad vysledku experimentu - chyba
metoda E;, E, E;
traingd 0.043 +0.062 0.049 £0.072 0.047 £+ 0.069
traingdm 0.0524+0.083 0.053+0.080 0.056 4+ 0.086
traingda  0.010 £0.035 0.011 £0.035 0.014 4+0.041
traingdx  0.0054+0.021 0.013+0.042 0.011 4+0.034

Pro statisticky vyznamné srovnani:
@ alespoit k=100 opakovani nebo 10-ndsobna k¥iZova validace
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Vrstevnatd neuronova sit

Regeni domaci tlohy

Regeni domdci dlohy - pro 5 skrytych neurond,

Va4

pokracovani

Ptiklad vysledku experimentu - €as

metoda ¢as pocet cykll
traingd 22.0+2.1 1451.7 +£167.7
trainlm  27.2+12.4 1203.2 +596.8
trainscg 26.9 +12.9 991.4 £535.7
trainrp 19.54+9.2 1086.7 +572.8
traincgf 5.0+2.2 1083.2+92.1

Ptiklad vysledku experimentu - chyba
metoda E;, E, E;
traingd  0.0431+0.062 0.049 +0.072 0.047 + 0.069
trainlm  0.0022 +0.014 0.009 £0.034 0.396 + 3.252
trainscg  0.0005 +0.002 0.004 £0.019 0.025 + 0.090
trainrp  0.0044 +0.022 0.008 £0.030 0.007 +0.032
traincgf  0.0017 +0.009 0.010+0.029 0.006 + 0.017
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Regeni domaci tlohy

Redeni domdci dlohy - pro 2 skryté neurony

Ptiklad vysledku experimentu - ¢as
metoda ¢as pocet cykll
traingd 21.3+4.4 1421.24+318.6

traingdm 20.7 £5.7 1371.4 £409.6
traingda 11.44+6.6 701.1+4815
traingdx 94+7.1 566.9+5258

Pt¥iklad vysledku experimentu - chyba
metoda E;, E, E;
traingd 0.156 +0.112 0.161 +£0.124 0.159 +0.122
traingdm 0.1654+0.111 0.170+0.116 0.174 +0.115
traingda  0.118+0.085 0.115+0.086 0.122 4+0.093
traingdx  0.098 +0.086 0.098 +0.089 0.106 4+ 0.097
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Reseni domdci dlohy - pro 2 skryté neurony, pokracovani

Pt¥iklad vysledku experimentu - ¢as

metoda &as pocet cykll
traingd 21.3+4.4 1421.24+318.6
trainlm  16.7£13.3  730.2 £ 660.5
trainscg  10.9+11.3  341.3 £465.5
trainrp 95+£8.1 820.3 £618.8
traincgf 42+23 103.3+88.4

Ptiklad vysledku experimentu - chyba
metoda = E, E;
traingd  0.156 £0.112 0.161+0.124  0.159 +0.122
trainlm  0.0434+0.079 0.049 +£0.091 4.402 4+ 13.994
trainscg 0.055+0.078 0.061+0.086  0.084 + 0.125
trainrp  0.098 +0.085 0.0954+0.090  0.109 + 0.099
traincgf 0.073+0.086 0.0744+0.090 0.077 = 0.090



Vrstevnatd neuronova sit
Analyza modelu
Bias-Variance Tradeoff

Schopnost sité zobectiovat

Bias-Variance Tradeoff (dilema)
@ MSE vyjad¥uje odchylku mezi skute¢nou a pozadovanou
odezvou sité:
E= oy 2 pi(dl = yF)? ~ Epildf — yfP?

o d” je pozadovany i-ty vystup sit&
yP je skutetny i-ty vystup sit&
i je index pFes vystupni neurony
p je index pfes mozné trénovaci vzory

@ MSE mohu rozloZit na Variance a Bias:
E = Ep,i[dip_yip]2
= E[yf — EWPIP + [ELF) - df)
= Var(yf) + Bias*(y])
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Analyza modelu
Bias-Variance Tradeoff

Bias-Variance Tradeoff

Vztah mezi vychylenim (Bias) a rozptylem (Variance)

@ Zalezi na architektufe sité (na poltu vrstev a neuronil) - tj. na
poctu parametrii modelu

@ Bias a Variance jdou proti sobé - hleddme kompromis

e Mal3 sit
o velky Bias, nizky rozptyl
o potencidln& chybné, ale stabilni predikce (pro riizné trénovaci
mnoZiny a pociteéni hodnoty vah)
o hrozi underfitting (sit se nenautila spravng)
o Velks sit
o velky rozptyl, nizky Bias
o hrozi overfitting - sit se preutila, $patné& zobectiuje
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Vrstevnatd neuronova sit
Analyza modelu

Bias-Variance Tradeoff

Bias-Variance Tradeoff

Prediction Error

High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
- ammmma= -—

Test Sample

Training Sample

Low High

Model Complexity
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Vrstevnatd neuronova sit
Analyza modelu
VC—dimenze

Vapnik — Chervonenkisova dimenze (VC—dimenze)

Definice
Necht C = {f;} je mnoZina funkci. MnoZinu m trénovacich vzorii
{xx}, k =1,..., m lze roz€lenit pomoci C, jestlize pro kazdé ze 2™

moznych ozna&eni t&chto vzorii 1 / 0, existuje alespoii jedna
funkce fi , kterd tomuto oznacdeni vyhovuje.

Definice
VC-dimenze V mnoZziny funkci C je definovana jako nejvétsi m ,
pro které existuje mnozina m rozélenitelnych trénovacich vzord.

Ptiklad
@ VC-dimenze mnoziny linearnich indikanich funkci tvaru
{3°71 wy, + b} v n-dimenziondlnim prostoru je n+1.
e VC-dimenze mnoziny funkci tvaru {sin(ax)} je nekone¢na.
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Vrstevnatd neuronova sit
Analyza modelu
VC—dimenze

Vapnik — Chervonenkisova dimenze (VC—dimenze)

@ VC-dimenze je dilezitd pro spravné zobecriovani - velkd
VC-dimenze vede obvykle k hor§imu zobecrovani

@ VC-dimenze mnoziny funkci obecn& nezavisi na poctu
parametrii - aby sit dob¥e zobechovala, miiZe mit mnoho
parametri, ale méla by mit malou VC-dimenzi.

@ Pokud je VC-dimenze C rovna nekonednu, je takovy problém
,nenauditelny “
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Vrstevnatd neuronova sit
Analyza modelu
VC—dimenze

Vapnik — Chervonenkisova dimenze (VC—dimenze)

Pravidla
@ Pro sit s po¢tem vah W a po¢tem neuronii H a s omezenim
pro generalizaéni chybu ¢, je poet trénovacich vzori N
potFebnych pro spravné zobecKovani: N > %/ogg(g).
@ Vrstevnatd sit s 1 skrytou vrstvou nemiize dob¥e zobecfiovat,
jestlize N > %

@ Pro poZadovanou ptesnost alespoii 90 % je tfeba vybrat
alespori 10 -W vzori
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat

Jak zajistit, aby sit dobye zobeziovala?

Jak snizit VC-dimenzi?
@ Najit "optimalni” architekturu
@ Samplovaci techniky

e Early stopping - v&as zastavit uceni za pouZiti validaéni
mnoZziny (uZ jsme probirali).
o Krosvalidace (uz jsme probirali)

@ Regulariza¢ni techniky
@ Uceni s napovédou

@ Profezavani
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Zakladni princip
e Pridavaji k chybové funkci (MSE) dal3i penaliza&ni ¢leny:
E = cpseEmse + cAEa + cBER + ...
@ Occamova bfitva: Mensi sité s jednodussi, hladsi funkci lépe
zobeciuji (VC-dimenze)
@ Existuje celd Yada jednoduchych i sofistikovanych
penaliza¢nich ¢len(.
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Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Weight decay (Werbos, 1988)

@ asi nejzndménsi a nejpouZivangjsi penalizalni &len:

N
E = BEmse + (1 B) W
i=1
i je index ptes vSechny vahy a prahy v siti
B €< 0,1 > udava vahu jednotlivych chybovych &leni
@ V priib&hu uleni se snizuji hodnoty vah v absolutni hodnoté
@ Prevence paralyzy sité
@ Je mozné ze sité odstranit hrany s p¥ilis malymi vahami

@ BohuZel ¢asto pfilis nezlep3uje zobeciiovani (ale existuji
"lepsi”reg. ¢leny)
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Jak je to v Matlabu

Implementované techniky pro zlepseni zobeciiovani
User Guide — Backpropagation — Improving Generalization

Rozdéleni dat mezi trénovaci, validaéni a testovaci mnozinu
@ lze nastavit net.divideFcn a ji pt¥islusné net.divideParam
e dividerand ... ndhodn& (trainRatio, valRatio, testRatio)

e divideint ... bez pfeusporadani (trainRatio, valRatio,
testRatio)

e divideind ... indexy zada uzivatel (trainind, vallnd, testind)
Regulariza¢ni techniky - Weight decay

@ net.performFcn = 'msereg’

@ net.performParam.ratio ... vdha chybového ¢&lenu
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Ué&eni s ndpovédou

U&eni s napovédou

(Mostafa,1993;Suddarth,1990)

(a) Sit b&hem u&eni (b) Sit po naugeni

@ Zvy3uje schopnost sité zobeciovat a zrychluje u&eni (VC-dimenze).

@ Vede k hladsi funkci sit&, podporuje profezavani.
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Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Profezavani sité

Profezavani sité

Myslenka:
@ Vyhodnoceni, které ¢asti BP-sité jsou dilezité
e hrany

o skryté neurony
e vstupni p¥iznaky

o Odstran&ni zbye¢nych &asti BP-sité
Davody:
@ Zrychleni vypodtu, sniZzeni prostorové naro¢nosti.

@ Zlepseni schopnosti sité zobecrovat, detekce a feSeni
problému s pfeu&enim (overfitting)

@ Vytvoreni sité s jasnou strukturou.

o Automaticka detekce dileZitych vstupnich pt¥iznaki.
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Profezavani sité

Profezavani sité

Algoritmus:

© Naudime BP-sit s dostateéné velkou architekturou.

@ Dokud klesd chyba na valida&ni mnoZin& (nebo dokud
neprekro&i uritou mez):
@ Spotteme relevanci skrytych neuronii nebo hran.
® Odstranime nejméné relevantni neuron & hranu (neurony &i
hrany).
© Doutime sit.

Problémy:
@ Vypodet relevance skrytych neuronl nebo hran.

e Strategie, jak odstrafiovat neurony / hrany.
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Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Profezavani sité

Profezavani sité

Pouzivané miry relevance (pro skryté neurony):

: _ Py )2

o Goodness factor: G; = > > :(y; wjj)
Zvyhodiiuje neurony, ze kterych vedou hrany s velkou vahou a
které aktivni jsou pro vetSinu vstupnich vzori.

o Consuming energy: £ = > > .yl w;y;
Zvyhodiiuje neurony, které jsou asto aktivni, a to spole¢né s
neurony v nasledujici vrstvé.
= : _ 2
o Soutet vah: W; = 3 .(w;)*.
Nejjednodussi, ale G&inna strategie.
o Citlivostni koeficienty



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Citlivostni analyza

Citlivostni analyza [Zurrada at al. 1994]

Jak zjistit, které vstupni pfiznaky jsou pro neuronovou sit
dilezité? ... Citlivostni analyza

@ Obecné&: méfi, jak moc je vystup neuronu (typicky vystupniho)
citlivy na malou zmé&nu n&kterych parametrd (typicky vah
nebo vstupi)

@ Umoznuje identifikovat dlleZité a naopak nedlleZité asti sité.
e UmoZiuje poznat, jak moc je ktery vstupni p¥iznak dileZity
pro vypocet sité.

Obecna mira relevance:

a .
° S,j = 8?,
Yj .. j-ty vystup sité (neuronu)
X; ... i-ty vstup sit& (neuronu)
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Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Citlivostni analyza

Citlivostni analyza

Yi
Vypocet citlivostnich koeficienti

o Citlivost vystupu neuronu j na jeho

i-ty vstup:
ov;:
Si = ge = f'(&)wy.

N
a

@
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Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Citlivostni analyza

Citlivostni analyza

Vypocet citlivostnich koeficienti

o Citlivost vystupu neuronu j na vystup
neuronu i

Sj—ay stkj ik =
>k F(&) Wi Sikc

e Citlivost vystupu (vystupniho) neuronu
j na vstup sité x;:

U - 8x Zk (EJ)WK/ ik-

26 /33



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Citlivostni analyza

Citlivostni analyza

Poznamky
o Citlivostni analyzu lze pouzit k profezani sit& (hlavn& vstupti -
téch s nizkou citlivostf).

o Jak se zbavit vypottu derivaci? ... "zasuménim” (malinko
pozmé&nim jeden vstup a podivdm se, jak moc se zménil
vystup)

Citlivost sité
@ Chovani sit& na za§umé&nych datech ... indikétor, jak dob¥e sit
zobeciiuje.

N
~

@



Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat

P¥iklad

P¥iklad: Data ze Svétové banky - Indikdtory svétového
vyvoje

©CO~NOG A WNR

PPP konverzni faktor, mistni ména vzhledem k mezinarodnimu $
Mira PPP konverzniho faktoru vzhledem k oficidlnimu sm&nnému kurzu
Aktudlni hodnota stitniho dluhu, % vyvozu zboZi, sluzeb a p¥ijma
Kritkodoby dluh, % celkového dluhu

Kratkodoby dluh, % vyvozu zboZi, sluzeb a p¥ijmi

Celkovy statni dluh, % HNP

Gini index

P¥ijem statniho rozpo¢tu z dani, % HDP

Dang z p¥ijmu, zisku a investic, % statnich p¥jmi

Dané& ze zbo#i a sluzeb, % p¥ijmil

Dang z mezindrodniho obchodu, % p¥{jmi

Socialni p¥ispgvky, % p¥ijmi

Vydaje na vyzkum a gkolstvi, % HDP

Deflace HDP, % riistu

Umrtnost novorozencil, celkem (porody na Zenu)

Vlastnici pevnych a mobilnich telefoni, na 1000 obyvatel

Rast HDP, ro¢ng, %

Vyvoz vyspélé technologie, % vyvozu priimyslového zbozi
Inflace, deflace HDP (ro¢n&, %)

UZivatelé internetu, na 1000 obyvatel

Primé&rna délka Zivota, roky

Vydaje na zbrojeni, % HDP

Potet obyvatel na hranici narodni miry chudoby, % obyvatelstva
AktudlIni hodnota statniho dluhu, % HNP

Celkovy statni dluh, % vyvozu zboZi, sluzeb a p¥ijmii

HNP - Parita kupni sily
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
P¥iklad

citlivast vstupu na pfiznak

P¥iklad: Data ze Svétové banky - Indikdtory svétového
vyvoje

Citlivost BP-sité na vstupni p¥iznaky
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Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat

P¥iklad

P¥iklad: Data ze Svétové banky - Indikdtory svétového
vyvoje

Citlivost BP-sité na vstupni p¥iznaky
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Vrstevnatd neuronova sit

Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
P¥iklad

P¥iklad: Data ze Svétové banky - Indikdtory svétového
vyvoje

Vzdjemnd zdvislost parametri

Vzijemna zavislost parametrii
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Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Praktické poznamky

Dalsi praktické poznamky

Klasifikace do vice t¥id pomoci BP-sité

@ Obvykle pro kazdou tfidu jeden vystup (indikator t¥idy). ...
cv7_klasifikace.m

Predikce ¢asovych ¥ad

@ Obvykle predikce dalsi hodnoty na zaklad& pfedchozich. ...
cv/7_sin.m

Prokleti dimenzionality

@ Pro velky polet vstupnich parametrii mohu mit dat kolik chci,
a stejné jich bude mélo — redukce po¢tu parametrt (nap¥.
selekce)

32/33



Vrstevnatd neuronova sit
Techniky pro zlepSeni schopnosti BP-sit& zobeciiovat
Domaci tikol

Domadci kol - dobrovolny

o Nahradi jeden predchozi chybégjici.

e Najd&te si n&jakou vlastni fotografii (obrazek) a upravte skript
cv7_bitmapa.m tak, aby vyrazn& pozménil jeji barevnost (ale
jinak, nez v ptivodnim skriptu) (zvolit jinak budete asi muset
predeviim architekturu sit& a trénovaci vzory "navic").

@ Poslete mi pozménény skript i plvodni a né&kolik vyslednych
fotografii (obrazki).
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