18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit

Opakovani - vrstevnatd neuronova sit

Co jsme probirali minule

@ Neuronova sit s jednou vrstvou neuron(i
o Mnohorozmérng linedrni regrese (linedrni neuronovj sit)
o Linedrni klasifikace do vice tfid / rozpozndvani vzori
(jednovrstvy perceptron)

@ Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit (MLP)

A

@ Algoritmus zp&tného %ifeni (backpropagation) - nedokongili
jsme
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit

Opakovani - vrstevnatd neuronova sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

Neuronova sit s hierarchickou architekturou:
@ neurony jsou usporadany do vrstev
@ vdechny neurony v jedné vrstvé jsou propojeny pravé se viemi
neurony z nasledujici vrstvy

Specialni vstupni vrstva:
@ odpovida vstuptim neuronové sité
Vystupni vrstva

@ vystup (odezva) neuronové sité
odpovida vystupim (aktivitdm)
vystupnich neuronii

vstupni vrstva skryté vrstvy ~ -vystupnivrstva
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit

Opakovani - vrstevnatd neuronova sit

P¥ipomenuti: neuron a zjednoduseni vypoctu diky
zavedeni fiktivniho vstupu

Formaini neuron L, ..
Formalni neuron - alternativné:

@ vnitfni potencial: &

i @ rozsiteny ptiznakovy prostor ...
S iwixi+b=Xxw+b yp yP

X=(x0=1,x1,...,%n)

@ vystup: y = f ,
ystup-y (€) @ rozsifeny prostor vah ...
@ trénovaci mnoZina - T
w = (wo = b, wi, ..., wp)
T =(X,d): ERE A

@ vnitfni potencidl:
X1 X | E=>1owi.xi =XW

@ vystup: y = f(§)

XN1 ... XNn dN 3 3 ..
@ trénovaci mnozina T = (X, d):
Xo=1 ... fiktvni vstup
o \Womb=h xo=1 x11 .. Xxin| di
o pI—

Xz%: y=H)

¥ .vistup XNO — 1 XN1 ...  XNn dN
Xn W, £ Pj:zgesova

€ ... vnitfni potencial
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Opakovani - vrstevnatd neuronova sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

@ provedeme obdobné zjednoduseni
jako u jednoho neuronu

Fiktivni neurony:

o ke kazdé skryté vrstv& (podobn&
jako ke vstupni) pfiddme jeden
fiktivni neuron s konstantnim
vystupem 1, ktery bude
reprezentovat prahy (biasy)
neuront v nasledujici vrstvé
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Opakovani - vrstevnatd neuronova sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

Maticova reprezentace vrstevnaté
neuronové sité:

@ mé&jme vrstevnatou neuronovou sit
s vrstvami
Lo (vstupni),...,Lmax (vystupni)

@ vahy viech neuronii mizeme

reprezentovat pomoci matic
Wi, ... W,
e W, ... matice vah mezi vrstvou
L—1a L orozmérech
(HL,1 + 1) X ng
(podobng jako pro jednovrstvou
neuronovou sit)

Lo L, 5 Ly
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Opakovani - vrstevnatd neuronova sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

Konfigurace neuronové sité:

@ vektor vah vSech neuroni v siti w ~ vektor viech parametri
modelu

Jak vrstevnatou neuronovou sit budeme uéit?

@ miiZzeme pouzit gradientni metodu pro zvolenou chybovou
funkci E a vektor v8ech parametrii modelu w:

w(t+1) = w(t) — aVE(w)
@ vypocet parcidlnich derivaci a proces adaptace vah budou
slozitéjsi nez u jedné vrstvy neuroni
@ vypocet zna¢né zjednodusi algoritmus zpétného Sifeni chyby

(backpropagation)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Princip

7

Algoritmus zpétného Siteni (Backpropagation)

(Werbos, Rumelhart, 1974-1986)
Mame k dispozici

—

e Trénovaci mnoZina T s N trénovacimi vzory (X, dp).
o xP = (xf,..,xP) ... vstupni vzor

o dP = (d?,...,dP) ... pozadovany vystup

X10 = 1 X11 X1n dll dlm

XNO — 1 XN1 ... XNn le de

@ Vrstevnatd neuronova sit s danou architekturou a s n+1
vstupnimi a m vystupnimi neurony. Neurony musi mit
spojitou, diferencovatelnou p¥enosovou funkci.

Cil

@ Nastavit vahy v8ech neuronii v siti tak, aby byl skute¢ny

vystup sité stejny jako pozadovany.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Princip

7

Algoritmus zpétného Siteni (Backpropagation)

Cilova (chybova) funkce
@ misto SSE se &asto pouZivd jeji zobecn&ni MSE (mean squared
error) ... prim&rnd chyba p¥es viechny vzory Eyse = Esse/N
e pro jeden trénovaci vzor:

1 m
(W) D) Z }’pj)2

e pro celou trénovaci mnozZinu:
1 N 1 N m
E(W):N;E:ﬂ;z_: )

Cil algoritmu zpétného Sifeni
@ minimalizace chybové funkce E na dané trénovaci mnoziné T
@ obecné lze ale pouZit i jinou chybovou funkci (nap¥.
cross-entropy)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Princip

7

Algoritmus zpétného Siteni (Backpropagation)

Zakladni princip
@ Spotteme skutenou odezvu sité&
pro dany trénovaci vzor.
e od vstupni vrstvy smérem k
vystupni
@ Porovname skutecnou a
poZadovanou odezvu sité.
© Adaptujeme vahy a prahy:
e proti smé&ru gradientu chybové
funkce
e od vystupni vrstvy smérem ke
vstupnf{

1. dopfedny prichod )

2. zpétny priichod
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Vypocet odezvy neuronové sit&

Vypocet odezvy neuronové sité - nejprve ,,po jednom”

© PtedloZime vstupni vzor X;

© Postupujeme ve sméru od vstupni vrstvy k vystupni a pro
kaZdy neuron j spotteme (a zapamatujeme si) jeho vystup yyj
(vyuzijeme k tomu aktivity neuronl v pfedchozi vrstvé, véetné
fiktivniho)
vy = f(&g) = F(Q_ wiye)
i

(i je index p¥es neurony ve vrstvé predchazejici neuronu j)

@ Vystup sité y = (y1, ..., ¥m) tvoFi vystupy neuronl ve vystupni
vrstvé
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Vypocet odezvy neuronové sit&

Vypocet odezvy neuronové sité - maticové |.

© PtedloZime vstupni vzor X

© Pro vrstvy L = Lo, L1, ..., L;max postupné
spoatame vektory vystupu téchto vrstev

yLoa' 7yLmax
e Pro L = Ly (vstupni vrstva): y;, = X
o ProL=1Ly..., Lyax:

7= f(€) = f(71 W)

—

o= (1]2)
W, je rozsitend matice vah mezi vrstvou
(L-1)alL

© Vystup sité y = (y1, ..., ¥Ym) = Yi,,.. tVOFi
vystupy neuronl ve vystupni vrstvé

Yio —> Yut —> Y2 —> VY3

11/63



18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Vypocet odezvy neuronové sit&

Vypocet odezvy neuronové sité - maticové |l.

@ Ptedlozime matici vstupnich vzora X

© Pro vrstvy L = Lo, L1, ..., L;max postupné
spotitdme matice vystupi téchto vrstev
Yioroor Yimo:

o Pro L = Lo (vstupni vrstva): Y, = X
e ProL=1Ly,..,Lyax:
Zy = (&) = F(YiaWi)

Yo =(11ZL)

W, je rozsitend matice vah mezi vrstvou
(L-1)alL

© Vystup sité Y = Y|, tvoli vystupy
neuron( ve vystupni vrstvé

Yio —> Yut —> Y2 —> VY3
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

Backpropagation - Adaptadni pravidla

@ Chybova funkce pro jeden trénovaci vzor (x;, cTt) a skutelny
vystup sité y; :

m
E: = ;;(dtj — yi)°
@ Parcidlni derivace:
8Et - 6Et 8ytj 8&]
owj Oy 0 Owj
@ Adaptaéni pravidlo pro vahu z neuronu i do neuronu j v &ase t:
wii(t + 1) = w(t) + Dwi(t),

o Aw;i(t) je priristek vahy wj; pFispivajici k minimalizaci E;:

8Et 8Et (9ytj a{tj
A I" = — =
Will) = T T Gy e, Dwg

@ « je parametr u&eni (learning rate)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

Backpropagation - Adaptadni pravidla

Oznalme
OE; aytj OE; , . .
04 = = ... chybovy ¢&len pro nejuron
Pak
OE; Oyrj 0 O&+j
Awi(t) = —a— == = —ady = —altiVii
WJ( ) aaytj (%tj aW,'j @ Y 8W,j @ tjyt
kde:

Oy _ Ok wiyyek) _
8W,j 8W,j o

(k je index p¥es vEechny neurony ve vrstvé predchazejici f)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

Backpropagation - Adaptadni pravidla

. Pro neurony j ve vystupni vrstvé:

m

1
E: = 5 Z(dtj — yyj)?

Jj=1

OE; a)/1.“j /
_ — —(dvi — vV (Eri
O¢j Dy 04 (dij — yy)f'(§4)

Pro vahy wj; mezi posledni skrytou vrstvou a vystupni:

AWij(t) = —alyjyr = O4(dtj - _th)f,(étj))/ti
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Pro neurony j v posledni skryté vrstveé:

m

E. = - Z ok — yu)® = %Z(dtk — (&)’

k=1

(dex — FO_ winyy))

1 J

Il
M: i

2

x
Il

(k je index p¥es viechny vystupni neurony, j je index ptes viechny

neurony v posledni skryté vrstv&)

OE; OE;: Oy OEt Oyt Ok
Oyt Z « Dyt Oyy Z « Oyt Oek Oy

m

&tk
= Z Otk = Z Otk Wik
- v o
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Pro neurony j v posledni skryté vrstveé:

o&:
Oyyj

I
NE

Otk Wik

x
Il

1

) 3Et aytj
51:_] aytj aftj (Z Otk ij> 51‘_])

Pro vahy w;; mezi pfedposledni a posledni skrytou vrstvou:

Awiji(t) = —adsjy = —« (Z 5rijk> (&) yei

k=1

(k je index p¥es viechny vystupni neurony)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 6: vicevrstvd neuronova sit

Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Pro neurony j v libovolné skryté vrstvé:
OE: Oy Ok

0E: OE: Oy
dyg Z Oytk Oyt zk: ytk Otk Oy

O& tk
§ ) = E ) .
- tk aytj . tk Wik

(index k jde pres v8echny neurony v nasledujici vrstvé)

8Et 8ytj
0y = g Ope W
tj a}/tj P ft_/ tk jk § tj
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla

Celkem:
W,'j(t + 1) = W,'J'(t) — aétjyt,-,

kde

@ pro vystupni neuron j:

oy = (&) (v — dy)-

@ pro skryty neuron j:

5tJ = f ftj Z 5tkWJk
k
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Adaptaéni pravidla

P¥ipomenuti: Vypocet derivace prenosové funkce

Sigmoidalni ... logsig Hyperbolicky tangens ... tanh
1
— )= ] e 2
y =1(§) 1+ e X y:f(f):m
(&) = Av(L—y) F1(€) = (1 +y)1-y)
//'/ \ / / / )
/ \ . //, \\
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Algoritmus

7

Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

O Inicializace sité
Inicializujeme vahy malymi ndhodnymi hodnotami

@ Predlozime dalsi trénovaci vzor ve tvaru (X:, d;)

© Dopiedny vypocet:
Postupujeme ve sméru od vstupni vrstvy k vystupni a pro
kaZdy neuron j spolteme (a zapamatujeme si) jeho vystup yy;

(vyuZijeme k tomu aktivity neuronl v pfedchozi vrstvé, véetné
fiktivniho)

yi = (&) = f(Z Wijyti)

(i je index pfes neurony ve vrstvé predchazejici neuronu j)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Algoritmus

7

Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

© Dopiedny vypocet maticové:
Pro vrstvy L = Ly, L1, ..., Lmax postupné spolitame vektory
vystupil téchto vrstev yi , ..., Vi ..

@ Pro L = Lo (vstupni vrstva): yj, = X
@ ProL=L..., L.

yo = (1]z1)
W, je rozsifend matice vah mezi vrstvou
(L-1)alL

Yoo —> Y1 —> Y2 —> VY3
o Vystup sité€ ¥ = (y1, ..., ¥Ym) = YL, tVOFi vystupy neuronl ve
vystupni vrstvé
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Algoritmus

7

Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

Q Zpétny vypocet
Postupujeme ve sméru od vystupni vrstvy k prvni skryté a pro
kaZdy neuron j spotteme (a zapamatujeme si) chybovy €len
dt a aktualizujeme vSechny véhy wj; vedouci do vrcholu j.
e Pro vystupni neurony j spotteme:

ot = (&) (yy — dyy)

e Pro skryté neurony j spolteme:
8 = (&) Y (Ouwi).
k

(k je index pfes neurony ve vrstvé nasledujici po vrstvé
obsahujici neuron j)

e Pro vahu kaZdé hrany z n&jakého neuronu i (vetné fiktivniho)
do neuronu j:

W,'j(t + 1) = W,'j(t) — aétjyt,-
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndtka 6: vicevrstvd neuronovd sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Algoritmus

7

Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

@ Zpétny vypoéet maticové
Pro vrstvy L = Lpax, ..., L1 postupn& spoitdme chybové ¢Eleny
d1 a aktualizujeme matice vah W, mezi vrstvami (L-1) a L:

@ Pro vystupni vrstvu L,,x spolteme:
@ Pro skryté vrstvy L spolteme:
(5[_ = f/(é-[_) o (gL-i-l WL7:‘,-1>

o Aktualizujeme matici vah W, mezi
vrstvami (L-1) a L:

31— B B
W[_(t + 1) = WL(t) — Ctth15L
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Algoritmus

7

Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

© Ukontujici podminka
Pokud nenfi splnéna ukonéujici podminka, vratime se zpét ke
kroku 2.
e Pfedem dany maximalni pocet epoch.
o Casovy limit.
o Jakmile je priimé&rnd chyba na trénovaci mnoZiné dostate¢né
malad ... E < Enin
e Jakmile pfestane klesat priimérna chyba na valida&ni mnoZin&
dat .... early stopping
o Jakmile je pfirGstek vah Aw moc maly ... |[Aw| < Apin
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Sifeni
Udici strategie

7 Ve

Algoritmus zpétného Sifeni - udici strategie

Jak predkladat trénovaci vzory?

Q iterativné po epochach (online GD): b&hem jedné epochy
se kazdy vzor predlozi pravé jednou, v ramci kazdé epochy
vzory ndhodné uspordddme

e maximalni polet epoch .... kolikrat se predloZi celd trénovaci
mnoZina

@ davkové po epochach (batch GD):

e celd trénovaci mnoZina se predloZi najednou a vahy se adaptuji
najednou pro celou trénovaci mnoZinu

© davkové po mini-batchich (SGD, stochastic gradient
descent)

e v kazdé epose se trénovaci mnoZina ndhodné rozdé&li na malé
podmnoZiny vzori (mini-batch) a ty se iterativn& predloZi (v
ramci mini-batche davkovg)
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Algoritmus zp&tného Sifeni
Udici strategie

7 Ve

Algoritmus zpétného Siteni (davkova - batch varianta)

Dopfedny vypocet maticové pro davkovy (batch) GD:
© PtedloZime matici vstupnich vzori X
@Q Pro vrstvy L = Lo, L1, ..., Lmax postupné spo&itdme matice
vystupl téchto vrstev Yi ,..., Y1, ..:
e Pro L = Ly (vstupni vrstva): Y, = X
e ProL=1Ly,..,Lyax:

Zp =f(&) =f(Yi-1Wy)

Y. = (112L)
W, je roziitend matice vah mezi vrstvou (L-1) a L

@ Vystup sité Y = Y|, tvofi vystupy neuronili ve vystupni
vrstvé
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Algoritmus zp&tného Sifeni
Udici strategie

7 Ve

Algoritmus zpétného Siteni (davkova - batch varianta)

Zpétny vypocet maticové pro davkovy (batch) GD:
©Q Pro vrstvy L = Ly, ..., 1 postupné spolitdme chybové &leny
A, a aktualizujeme matice vah W, mezi vrstvami (L-1) a L:
e Pro vystupni vrstvu L., spotteme:

AL, = f'(EL,) 0o (Y = D)

o Pro skryté vrstvy L spolteme:
Ap=f'(&) o (61 W/ )
o Aktualizujeme matici vah W, mezi vrstvami (L-1) a L:

Wi(t+1) = Wi(t) —aY, 14,
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Algoritmus zp&tného Sifeni
Udici strategie

7

Algoritmus zpétného Siteni - diskuse udici strategie

@ Online GD

o rychlé ugeni, ale pom&rn& nestabilni (algoritmus sniZuje chybu
pro aktudlni vzor — chyba se miiZe z zvygit pro ostatni vzory)

o vyssi citlivost na odlehlé vzory a na volbu hyperparametri,
nadhodnost (ale moZnost tniku z lokalnich minim)

e Batch GD
o stabilngjsi, efektivni pro mald data
o vypoletn& a pamétov& narogny pro velkd data
e vySSi citlivost na Sum v datech
@ Mini-batch SGD
@ spojuje vyhody obou p¥edchozich strategii
e pouZiva se pro velké datové sady a hluboké sité
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Analyza modelu

Dnesni hodina

~ s
|

@ Vrstevnaté neuronové sité s algoritmem zpétného $iten
o Analyza modelu

o Nejprve obecné
e Rychlost u€eni a aproximaéni schopnost

e

e Schopnost zobeciovat (pfist&)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit

Analyza modelu

~ e
|

Vrstevnaté neuronové sité s algoritmem zpétného Sifen

Oblibeny model neuronové sité
Jednoduchy algoritmus uleni s vysokou variabilitou

Pomérné dobré aproximaéni a generalizaéni schopnosti

Nevyhody

o

Lokalni metoda uleni — nemusi najit globalni minimum
chybové funkce

Uleni s ulitelem. Trénovaci mnoZina by méla byt dostatecné
velkd a vyvazena.

Citlivost na inicializaci a hyperparametry.

Pomala konvergence, lokalni minima, nebezpeéi pteuleni,
Interni reprezentace znalosti (&erna sk¥iiika).

Nem3d zabudované mechanismy pro zohledn&ni prostorové
struktury dat
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Analyza modelu

7

Algoritmus zpétného Siteni - analyza

Jak zjistit, zda a jak bylo uceni tispésné?
@ rychlost ueni
@ schopnost aproximace (tj. schopnost nau&it se danou tlohu)
@ schopnost zobecriovat
Co je zasadni pro aspéch algoritmu zpétného Sifeni?
@ normalizace vstupnich pf¥iznaki
@ vhodna inicializace vah (nap¥. ~ N(0,1))
@ nastavit spravné hyperparametry pro danou ulohu:

architektura (po&et vrstev a polet neuronl v jednotlivych
vrstvach), pfenosové funkce, chybova funkce, parametr ugeni,
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 6: vicevrstvd neuronova sit
Analyza modelu
Aproximaéni schopnosti neuronovych siti

Aproximaéni schopnosti neuronovych siti

e Uz vime: libovolnou logickou funkci Ize reprezentovat pomoci
sité s jednou skrytou vrstvou

Véta (Kolmolgorov)

e Libovolnou spojitou funkci f : [0,1]" — (0,1)™ lze vyjadFit
(aproximovat libovoln& p¥esn&) pomoci vrstevnaté neuronové
sité s odpovidajicim poétem neuronil a s vhodnou pfenosovou
funkci.

e Pro neurony s pfenosovou funkci logsig, tanh, radidlni (RBF)
stadi jedna skrytd vrstva [1989, 1990].
e Pro dalsi pfenosové funkce sta&i dvé skryté vrstvy
— zddlo by se, Ze nepotfebujeme hluboké architektury
V praxi

@ Hlubsi architektury mohou vést k lepsi reprezentaci dat a vy3si
Gcinnosti uéeni, zejména pokud jsou trénovany na velkych a
sloZitych datasetech.
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NP-tplnost problému uéeni

Véta

@ Obecny problém uéeni umélych neuronovych siti je NP-lpliny.
Vypoletni ndro&nost roste exponencidlné s poétem parametri.
Poznamky

© Véta plati i pro model vrstevnaté neuronové sité a problém
uéeni logickych funkci.

@ Pro nékteré specidlni typy jednoduchych neuronovych siti je
problém uleni ¥editelny v polynomidlnim &ase (pomoci metod
linedrniho programovan).
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Architektura vrstevnaté neuronové sité

e mélka (shalllow) - model s jednou skrytou vrstvou

@ hluboka (deep) - model s vice (nebo i mnoha) skrytymi
vrstvami

— dnes se budeme zabyvat modelem s jednou nebo dvéma
skrytymi vrstvami
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Architektura vrstevnaté neuronové sité

Mélka architektura modelu

@ je vhodnégjsi pro jednodussi tlohy - model se pro né& uli rychleji
a lépe zobecriuje

@ vystali si s mendimi trénovacimi daty (naopak velka trénovaci
data mu nesvédci)

@ je snazsi ho pochopit a interpretovat

o Ale: hife se udi slozit&jsi vztahy mezi daty

o Ale: slozité tlohy se u¢i pomalu a s obtizemi
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Architektura vrstevnaté neuronové sité

e mélka (shalllow) - model s jednou skrytou vrstvou
@ hluboka (deep) - model s vice (mnoha) skrytymi vrstvami
Hluboka architektura modelu

@ je vhodné&jsi pro slozit&jsi Ulohy s velkymi trénovacimi daty -
uéi se pro né lépe

@ je schopna zachytit i sloZité vztahy mezi daty

@ vyZzaduje jiné ucici mechanismy a potyka se v praxi s jinymi
problémy neZ mélky model
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Vrstevnatd neuronova sit - jaké zvolit pfenosové
funkce?

Jakou p¥enosovou funkci pouzit ve vystupni vrstvé?

@ regresni tloha: linedrni

o klasifikace do dvou t¥id: tanh (p¥fipadné& logsig)

o klasifikace do k tfid: k neuronii s tanh, p¥ipadné softmax
Jakou p¥enosovou funkci pouzit ve skrytych vrstvach?

@ tanh - stabilni, ale moZné problémy se saturaci neuroni

@ v pripad& hlubokych siti i jiné pfenosové funkce, nap¥. ReLU
(pozitivn& linedrni) - rychlejsi, efektivn&jsi pro hluboké sit&, ale
asymetrie a omezena schopnost reprezentace dat
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Vrstevnatd neuronova sit - jakou zvolit cilovou
(chybovou) funkci

MSE
@ velmi vhodnd pro regresni tlohy
e pro klasifikagni dlohy Ize pouZit (pro sit& bez vystupni softmax
vrstvy)
o citlivd k odlehlym hodnotdm
Cross-Entropy

@ vhodnd pro klasifikaci do vice t¥id ve spojeni se softmax
prenosovou funkci ve vystupni vrstvé

@ robustnéjsi k odlehlym hodnotam
Binarni Cross-Entropy

@ varianta Cross-Entropy vhodna pro klasifikaci do dvou t¥id
spole¢né s logsig prenosovou funkci ve vystupni vrstvé
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Vrstevnaté neuronové sité - analyza modelu
Rychlost uceni a aproximacni schopnosti

@ Algoritmus zpétného Sifeni je pomé&rné pomaly.

@ Spatnd volba polateénich parametrl ho jest& zpomali.

@ PYesto dosahuje ¢asto lepSich vysledkid nez mnohé , rychlé
algoritmy“
(hlavné v pFipadg, Ze ma Uloha realistickou drovei sloZitosti a
velikost trénovaci mnoZiny p¥esidhne kritickou mez)
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Vrstevnaté neuronové sité - analyza modelu
Rychlost uceni a aproximacni schopnosti

Jak urychlit u€eni a zajistit dobrou aproximaci?
@ Algoritmy, které zachovévaji pevnou topologii (architekturu)
Sité.
@ Soutasna adaptace parametrl (vah, prahd) i architektury sité.

© Modularni sité - vyrazné zlepsuji aproximacni schopnosti
neuronovych siti.
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Vrstevnaté neuronové sité - analyza modelu
Rychlost uceni a aproximacni schopnosti

Jak urychlit u€eni a zajistit dobrou aproximaci p¥i zachovani
pevné topologie?

@ Vhodn3 inicializace vah a prahi

@ PYedzpracovani a normalizace vstupnich dat

@ Vhodna volba parametru uéeni

e PouZiti rychlého algoritmu u¢eni (metody druhého ¥adu,...)
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Vhodna inicializace vah a prahi

Pravidlo
@ Vahy a prahy by mély byt malé, ndhodné, rovnomérné
rozdélené, se stfedni hodnotou 0.
Prot stfedni hodnota 07
@ Oc&ekavani hodnota potencidlu kaZzdého neuronu bude 0.
@ Derivace logsig/ tanh je maximalni pro 0 (~ 0.25) —
vyraznéj$i zmény vah na zalatku
Pro¢ nahodné?

@ Snaha omezit symetrii. Skryté neurony by nemély mit
navzajem podobnou funkci
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Vhodna inicializace vah a prahi

Problém vah v pribéhu uéeni

@ Jsou-li vahy a prahy moc malé, Si¥i se siti p¥ilis mala chyba a
uéeni je moc pomalé.
@ Moc velké vahy naopak vedou k tzv. saturaci neuronii a
pomalému u&eni (v plochych oblastech chybové funkce)
o Neurony jsou hodné aktivni nebo hodné pasivni pro vSechny

trénovaci vzory a nelze je dale udit, protoZe derivace p¥enosové
funkce je téméf nulova

— paralyza sité a nekontrolovany riist vah

— proces uceni je pak zastaven v suboptimalnim lokalnim
minimu chybové funkce
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Vhodna inicializace vah a prahi

Jak sniZit riziko saturace neuronu?

I. Vhodnad inicializace vah a prahii - nap¥. podle néjaké
heuristiky:

o Zaklad: w;(0) ~ N(0,1)

@ Dobra heuristika, nap¥. volit po¢ateéni vahy z intervalu

[—\2/'%, %] kde n; je polet hran, které vedou do daného
neuronu

@ Metoda Nguyen-Widrow - snaZi se neurony z dané vrstvy
rozhodit ve vstupnim prostoru zhruba rovnomé&rné
Il. Normalizace vstupnich dat

@ Trénovaci vzory by mély byt v kazdém pFiznaku normalizované

v intervalu [—1, 1] resp. [0,1] (v zavislosti na zvolené
prenosové funkci).
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Volba vhodného parametru ucéeni

@ pro uleni je zasadni sprdvné nastaveni parametru uleni «
(learning rate)

Jak volit parametr uéeni?

@ moc maly ... pomalé uZeni (malé zmény vah) - nebezpeti
uviznuti v suboptimalnim lokdInim minimu

@ moc velky ... velké skoky - nebezpeéi oscilaci, mohu preskodit
lokdIni minimum chybové funkce

Co pomuze?
@ nastaveni optimalni hodnoty parametru uleni pro danou tlohu
@ ueni s momentem

@ adaptivni parametr uéeni
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Algoritmus zp&tného Sifeni s momentem

7

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Problém

@ V lzkych ddolich chybové funkce miZe vést sledovani
gradientu k ndhlym, velkym a €astym oscilacim b&hem uéeni
ReZeni
@ Zavedeme &len odpovidajici momentu (kromé& aktualn{
hodnoty gradientu chybové funkce bereme v tvahu i ptedchozi
zmény vah)

@ VEtSi setrvaénost, umoZiiuje udrZzovat smér, oslabuje oscilace
béhem uéeni
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Algoritmus zp&tného Sifeni s momentem

7

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Nové adaptacni pravidlo

@ Zmé&na vahy hrany z neuronu i do neuronu j v &ase (t+1):

OE
Awy(t+1) = - an+amAW,,()
y

- _aaw,-j + am(w;(t) — wi(t — 1))

@ « ... parametr uleni
@ &y ... moment uleni

@ Optimalni hodnoty parametrli « a oy, a jejich optimalni
pomér zéleZi na charakteru dané ulohy
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Algoritmus zp&tného Sifeni s momentem

7

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Moment uéeni

OE;
ow;j

Awji(t+1) = —a + amAwi(t)

UdrZuje smér v tzkych udolich chybové funkce

SniZuje nebezpeli ustaleni v nestabilnich stavech (sedla)

Zvy¥uje rychlost konvergence (del3i tseky beze zmé&ny sméru
p¥iristku vah)

Moc velky o, - moc velkd setrvagnost, mohu preb&hnout
minimum chybové funkce
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Algoritmus zp&tného Sifeni s momentem

7

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Jak volit parametr u¢eni a moment uéeni?
@ V plochych oblastech chybové funkce (sedla):

e Zde je gradient chybové funkce téméF nulovy a to miZe vést k
oscilacim — « by mél byt velky (chceme se dostat pry<)

@ Ve strmych oblastech chybové funkce:
o Zde by mél byt o naopak maly, ap, pak brani oscilacim.

ResSeni:

@ adaptivni a lokdlIni parametr uleni
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Adaptivni parametr uceni

Lokalni parametr uceni pro kazdou vahu

@ Zména vahy z neuronu i do neuronu j v &ase (t+1):

OE,
Awj(t+1) = —a,-j,tJrla—Wi + amAwi(t)
ij
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Adaptivni parametr uceni

Heuristika:

@ Parametr ueni by mél klesat s rostoucim poctem epoch
o Pocatec¢ni parametr uceni 0 << a <1

e UmoZiiuje presko&it mélka lokdlni minima

e Rychly vyvoj vah sité&
o Zavéretny parametr uéeni oo ~ 0

e Zabrafiuje oscilacim

o Nemél by klesat moc rychle, sta&i:

Do @ = 00,
oo
Y ico a)? < oo
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Resilent propagation (Rprop) - Silva & Almeida

Algoritmus zaloZeny na zméné znaménka parcidlni derivace:
@ Inicializuj ajj o malymi ndhodnymi hodnotami

@ Zrychluj uéeni, pokud se za posledni dv& po sobé jdouci

iterace nezménilo znaménko parcidlni derivace %
ij

@ Zpomaluj, pokud se znaménko zménilo
Vice variant:
Silva & Almeida
@ Super SAB
e Rprop+
°
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Resilent propagation - Silva & Almeida

Adaptace parametru uceni v Ease (t+1)
OE:  OEi
TW,;' " Tow; >0

BEt . 8Et71
ow;; ow;; <0

@ Qjjt+1 = U Qjj, jestlize

@ ajjry1=d - «jy, jestlize

o Konstanty u, d jsou pevné zvolené tak, Ze u > 1, d <1
Problémy

@ Parametr uceni roste i klesd exponencidlné vzhledem k u a d

— Problémy mohou nastat, jestlize po sob& nasleduje mnoho
urychlovacich krokd.
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Adaptivni parametr u&eni

Resilent propagation - Super SAB

Algoritmus

@ Nastav viechny ozg- na polateéni hodnotu ugiart.

Proved krok (t) algoritmu zp&tného iteni s momentem.

OE;  OEr1 . —

Pokud 2E: . 2B .

° ow; | ow;
o Anuluj ptedchozi zmé&nu vah: wj(t + 1) = wie(t) — Aw;i(t)
o Zmen3i parametr ueni: ajj 11 = d - ¢
Vlastnosti

@ Radové rychlejsi nez standardni algoritmus zpétného $i¥eni
@ Pomérné stabilni

@ Robustni k volb& poéate€nich parametri
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Resilent propagation - Rprop+

@ Parametr uceni neni ¥izeny znaménkem parcidlni derivace
chybové funkce, ale zménou velikosti chyby

@ Rychlejsi nez Super SAB

@ Pro ddvkovy i online algoritmus zpétného Siteni
Algoritmus

o Nastav viechny 042- na polatetni hodnotu useart-

@ Proved krok (t) algoritmu zp&tného Sifeni s momentem.

e Pokud E; < E;r_1: Qujjrq1 = U~ Qjj ¢

@ Pokud E; > ¢ E;_1:

o Anuluj ptedchozi zmé&nu vah: wj(t + 1) = wi(t) — Aw;(t)
o Zmensi parametr ueni: ajj 11 = d - ajj¢

o Konstanty ¢, u, d jsou pevné zvolené tak, Ze ¢ > 1, u > 1,
d<1
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Dalsi finty pro zlepSeni uéeni

Vypocdet lze pustit opakované
@ pro riizné potate¢ni vahy, vyberu sit s nejmensi vyslednou
chybou
Pokud sit nekonverguje nebo konverguje velmi pomalu
@ zkusit vice neurond ve vrstvach, pop¥. vice vrstev
Cast&jsi predkladani dalezitych vzord

@ sniZeni chyby pro dilezité vzory
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Dalsi finty pro zlepSeni uéeni

P¥i ustaleni vah a praha s vysokou chybou
@ 'zihani sit€' = p¥idani ndahodného Sumu
@ Adaptace vdhy hrany z neuronu i do neuronu j podle:
wii(t + 1) = w;i(t) + random(—e, €)
@ Parametr € je tfeba volit opatrné:

e moc malé e ... vrati se zpét
e moc velké € ... musi se znova dlouho adaptovat
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Dalsi strategie pro urychleni uéeni

Algoritmy druhého fadu
@ vhodné pro uceni ,,mélkych” neuronovych siti
@ berou v tvahu vice informaci o tvaru chybové funkce: nejen
gradient, ale i zakFiveni

@ Kvadratickd aproximace chybové funkce

e W ... vektor v3ech vah a prahi sit& (délky n)
o E(w) ... chybova funkce

e Tayloriiv rozvoj:
E(W+ h) =~ E(W) +VE(W)"h+ 3hT 72 E(W)h
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Algoritmy druhého ¥adu

Tayloriiv rozvoj
E(W + h) ~ E(W) +VE(W)Th+ 3hT 2 E(W)h
w ... vektor vdech vah a prahi sit& (délky n)

h ... zm&na vektoru vah (délky n)

—

("]
(]
e E(w) ... chybova funkce
(]

v E(w) je vektor parcidlnich derivaci délky n ... (th;,-)?:l

—

o 2E(w) je Hessovskd matie (n x n) parcidlnich derivaci

e 2
druhého ¥adu ... (%)&:1
I J
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Algoritmy druhého ¥adu

Gradient chybové funkce
@ Taylorlv rozvoj:
E(W+ h) ~ E(W) +VEW)Th+ 3hT % E(W)h
° Spoétemquradient chybové fgnkce:
VEW +h)T =~ EW)" +h" 7 E(w)
o Gradient by mé&l byt nulovy (hleddme minimum E):
h=—(V?E(w))~! v E(W)
Newtonovskd metoda
e Adaptace vah (a prahi) iterativné podle:
Wit = wt — (VPE(W)) ! v E(W)
@ Rychla konvergence, ale problémem mize byt vypolet inverzni
Hessovské matice
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Algoritmy druhého ¥adu

Pseudonewtonovské metody
@ Pracuji se zjednoduSenou aproximaci Hessovské matice
e Napf. mohu brat v dvahu jen prvky na diagondle (ostatni
8&)
aW,?

e Adaptace vah (a prahi) iterativné podle:

nulové): (

0%E ., OF

v w2 ow

_,it+1 — M_;it _ (

@ Odpad3a vypolet inverzni Hessovské matice

@ Nemusi fungovat dob¥e, pokud se chybova funkce hodné lisi

od kvadratické
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Analyza modelu

Algoritmy druhého ¥adu

Mald odbocka: algoritmy uleni hlubokych neuronovych

siti

@ vychazeji z GD a &asto pouZivaji adaptivni a lokaIni parametr
uceni

Gradient Descent (zdkladni algoritmus zp&tného 3itent)
SGD (stochasticky algoritmus zp&tného Sifeni vyuZivajici
mini-batche)

AdaGrad

RMSprop

Adadelta

Adam (aktudln& zfejm& nejpopuldrn&jsi)

AdaMax

NAdam

FTRL ...
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