18NES1 Neuronové sité 1 - predndgka 7: vicevrstvd neuronovd sit - analyza modelu
Opakovani - vrstevnata neuronova sit a algoritmus zp&tného &ireni

Co jsme probirali minule

Vrstevnata neuronova sit a
algoritmus zpétného Siteni
(Backpropagation) + oo
© Spocteme skute€nou odezvu sité : >
pro dany trénovaci vzor. ‘
e od vstupni vrstvy smérem k
vystupni

@ Porovndme skute¢nou a
pozadovanou odezvu sité.
© Adaptujeme vahy a prahy:
e proti sméru gradientu chybové
funkce
e od vystupni vrstvy smérem ke
vstupni

2. zpétny préichod
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Opakovani - vrstevnata neuronova sit a algoritmus zp&tného &ireni
Udici strategie

7

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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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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Opakovani - vrstevnata neuronova sit a algoritmus zp&tného &ireni
Udici strategie

Architektura vrstevnaté neuronové sité

e mélka (shalllow) - model s jednou skrytou vrstvou
e je vhodngjsi pro jednodussi tdlohy - model se pro n& u&i rychleji
a |épe zobeciiuje
e vystadi si s mensimi trénovacimi daty (naopak velkd trénovaci
data mu nesv&di)
e je snazsi ho pochopit a interpretovat

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

e je vhodnégjsi pro sloZitgjsi tlohy s velkymi trénovacimi daty -
uéi se pro né lépe

e je schopna zachytit i sloZité vztahy mezi daty

e vyZaduje jiné uéici mechanismy a potykd se v praxi s jinymi
problémy neZ mélky model
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Opakovani - vrstevnata neuronova sit a algoritmus zp&tného &ireni
Udici strategie

Vrstevnatad neuronova sit - volba prenosové funkce

Jakou p¥enosovou funkci pouZzit ve vystupni vrstvé?

@ regresni tloha: linedrni

e klasifikace do dvou t¥id: tanh (pfipadné& 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 neurond

@ v pripadé& 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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Opakovani - vrstevnata neuronova sit a algoritmus zp&tného &ireni
Udici strategie

Vrstevnatd neuronovd sit - volba cilové (chybové)
funkce

MSE
@ velmi vhodnd pro regresni tlohy

e pro klasifikagni dlohy Ize pouZit (pro sit& bez vystupni softmax
vrstvy)

o citlivd k odlehlym hodnotam
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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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 7: vicevrstvd neuronova sit - analyza modelu
Analyza modelu

Dnesni hodina

o Analyza modelu vrstevnaté neuronové sité

o Nejprve obecné
e Rychlost uéeni a aproximaéni schopnost
e Schopnost zobectiovat
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Analyza modelu

~ e
|

Vrstevnaté neuronové sité s algoritmem zpétného Sifen
- analyza

@ Oblibeny model neuronové sité

@ Jednoduchy algoritmus uéeni s vysokou variabilitou

@ Pomérné dobré aproximaéni a generalizaéni schopnosti
Nevyhody

@ LokdIni metoda uceni — nemusi najit globdlni minimum
chybové funkce (lokaIni minima, pfeuceni)

@ Pomald konvergence
@ Interni reprezentace znalosti (Zerna skfiiika).

@ Nema zabudované mechanismy pro zohlednéni prostorové
struktury dat

e Citlivost na inicializaci, trénovaci data a hyperparametry.
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Analyza modelu
Vrstevnaté neuronové sité s algoritmem zpé&tného Siteni
- analyza

Jak zjistit, zda a jak bylo u€eni tspésné?
@ rychlost uceni
@ schopnost aproximace (tj. schopnost nau&it se danou tlohu)
@ schopnost zobechovat
Co je zasadni pro aspéch algoritmu zpétného sifeni?
@ normalizace vstupnich p¥iznaki. Trénovaci mnoZina by méla
byt dostate¢né velkd a vyvazena.
@ vhodn3 inicializace vah (nap¥. ~ N(0,1))

@ nastavit spravné& hyperparametry pro danou ulohu:
architektura (poet vrstev a pocet neuroni v jednotlivych
vrstvach), pfenosové funkce, chybova funkce, parametr u&eni,
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Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

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)

10/63



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 7: vicevrstvd neuronova sit - analyza modelu
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

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

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

Vhodna inicializace vah a prahi

Jak sniZit riziko saturace neuronu?

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

o Zaklad: w;(0) ~ N(0,1)
@ Dobra heuristika, nap¥. Glorot-Bengio (2010) :

w;i(0) ~ N(O, ni?’nj) pro matici vah tvaru n; x n; mezi

dvéma vrstvami
@ Metoda Nguyen-Widrow: snaZi se neurony z dané vrstvy
rozhodit ve vstupnim prostoru zhruba rovnomérné
I1. 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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Vhodna inicializace vah a prahi

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& aktudini

hodnoty gradientu chybové funkce bereme v tvahu i pfedchozi

zmény vah)
@ VEtsi setrvacnost, umoZiiuje udrzovat smér, oslabuje oscilace

b&hem uleni

° —_
Minimum Gradient Descent Momentum

https://www.andreaperlato.com/aipost/gradient-descent-with-momentum/
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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):

8E
Awj(t+1) = Qg + amAwi(t)
ij

OE
= g+ am(wi{t) Wit 1)

@ « ... parametr ulenfi

@ &y ... moment uleni
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7

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Moment uéeni

OE:
wij

AW,'J'(t + ].) = —« + OZmAW,’j(t)

@ Udrzuje smér v tzkych adolich chybové funkce

@ SniZuje nebezpedi ustéleni v nestabilnich stavech (lokaln{
minima, sedla)

@ Zvysuje rychlost konvergence (del3i dseky beze zm&ny smé&ru
p¥iristku vah)

o Moc velky o, - moc velkd setrvaénost, mohu prebéhnout
minimum chybové funkce
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7

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Jak volit parametr u¢eni a moment uéeni?
@ Optimalni hodnoty parametrli « a oy, a jejich optimalni
pomér zaleZi na charakteru dané ulohy
@ V plochych oblastech chybové funkce (sedla):

e Zde je gradient chybové funkce témé&Ff nulovy a to miZe vést k
oscilacim — « by mé&l byt velky (chceme se dostat pry¢)

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

@ adaptivni a lokalni parametr ucenf
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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:

220 ar = 0,
Y ico a? < oo
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Adaptivni parametr u&eni

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:

e zdkladni (Silva & Almeida)

@ Super SAB

e Rprop+
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Adaptivni parametr u&eni

Resilent propagation (Rprop) - Silva & Almeida

Adaptace parametru uceni v Ease (t+1)

OE; OB
ow;; ow;; >0

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

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

@ Qjjt+1 = U Qjj, jestlize

@ ajjry1=d - «jy, jestlize

@ 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 (Rprop) - 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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Adaptivni parametr u&eni

Resilent propagation - Rprop+

@ Parametr uéeni neni ¥izeny znaménkem parcidlni derivace
chybové funkce, ale zmé&nou velikosti chyby

@ Rychlejsi nez Super SAB
Algoritmus

v 0 TR
@ Nastav vSechny o na potatedni hodnotu agtart.

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

@ Pokud E; < E;_1: Qujjty1 = U Qjjz.

o Pokud E; > c- E;_q:
o Anuluj ptedchozi zm&nu vah: w;i(t + 1) = w;e(t) — Aw(t)
o Zmensi parametr uéeni: ovjjt41 = d - aij ¢

e Konstanty c, u, d jsou pevné zvolené tak, Ze ¢ > 1, u > 1,

d<1
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Dal3i finty pro zlepSeni ueni

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

'Zihani sit&’ = pFidani nahodného Sumu
@ pfi ustaleni vah a prahii s vysokou chybou

@ Adaptace vahy hrany z neuronu i do neuronu j podle:
wii(t +1) = w;(t) + N(0, €)

@ Parametr € je tfeba volit opatrné:

e moc malé e ... vrati se zpét
e moc velké € ... musi se znova dlouho adaptovat
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Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Odbotka: Matlab

Matlab a vrstevnaté neuronové sité

Vytvoreni modelu:
@ regresni dloha ... fitnet
o klasifika¢ni dloha ... patternnet
@ predikce ¢asové ¥ady ... narxnet
@ obecny model ... ... feedforwardnet
net = fitnet([5,5], 'traingd’);
@ prvni parametr: polty neuronii ve skrutych vrstvach
@ druhy parametr: algoritmus uZeni (zde zakladni algoritmus
zpétného 3ifeni)
Nauéeni modelu:
[net, tr] = train(net,x,t)
Aplikace modelu:
y = net(x);
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Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Odbotka: Matlab

Matlab a riizné metody uceni vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus zpétného Sifeni a jeho modifikace I.
e traingd ... algoritmus zpé&tného ¥iteni (BP)
@ traingdm ... BP s momentem
@ traingda ... BP s adaptivnim parametrem u&eni
°

traingdx ... BP s adaptivnim parametrem uceni a momentem
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Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

Odbotka: Matlab

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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Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobechovat

Dnesni hodina

o Analyza modelu vrstevnaté neuronové sité

o Nejprve obecné
e Rychlost uéeni a aproximaéni schopnost
e Schopnost zobeciiovat
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Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

@ schopnost dat spravny vystup i pro data, co nebyla v trénovaci
mnoziné

Good model

[y @ Training data
—— True function
—— Model prediction

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/19/Overfitting.svg
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Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

@ problematika nedostate¢ného nauceni (underfitting) nebo

naopak preuleni (overfitting):

Underfitting

'S ® Training data
—— True function
. e —— Model 1 prediction
Model 2 prediction
°
.

o8

Overfitting

@ Training data
—— True function
—— Model prediction
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Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

o zaleZi na architektute sité, zjednodusen& na poltu parametri
modelu, tj. kapacité:
e Malj sit
e potenciadln& chybné, ale stabilni predikce (pro riizné trénovaci
mnoziny a po&ate¢ni hodnoty vah)
o hrozi underfitting (sit se nenautila spravng)
o Velks sit
o V&tSi variabilita
o hrozi overfitting - sit se pfeutila, $patn& zobeciuje

— - Training error

Underfitting zone| Overfitting zone . T
—  Generalization error

\
L I Generalization gap

Error

0 Optimal Capacity
Capacity

https://www.deeplearningbook.org/, Figure 5.3 3563
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Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

@ s kapacitou souvisi i potfebna velikost trénovaci mnoziny:
e Mal3 sit
o potencidln& chybné, ale stabilni predikce (pro rizné trénovaci
mnoZiny a pocate¢ni hodnoty vah)
o hrozi underfitting (sit se nenautila spravng)
e k nauceni a spravnému zobeciiovani potifebuje méné
trénovacich dat
o Velks sit
o VE&tSi variabilita
o hrozi overfitting - sit se pfeutila, $patn& zobeciiuje
e k nauceni a spravnému zobeciiovani potfebuje vice
trénovacich dat

— - Training error

(Underfitting zone| Overfitting zone . ;
—  Generalization error

Error
(
\\
®
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Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

Véta - vztah mezi kapacitou a potfebnym poctem
trénovacich vzora

@ Pro sit s 1 skrytou vrstvou, poétem vah W a poctem neuroni
H a s omezenim pro generalizaéni chybu ¢, je pocet
trénovacich vzorl N potfebnych pro sprdvné zobeciiovani:

w H
N > —logr(—)
€ €
— model nemiiZze dob¥e zobecrovat, jestlize

w
N < —
€

— Pro poZadovanou p¥esnost alespoii 90 % je tfeba vybrat
alespori 10 -W vzori
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Techniky pro zlepeni schopnosti vrstevnaté neuronové sité zobeciiovat
Jak zajistit, aby vrstevnatd neuronova sit dobte
zobecriovala?

o Zv&tsit trénovaci mnoZinu (data augmentation)
@ Najit "optimalni” architekturu pro danou trénovaci mnoZinu
@ Samplovaci techniky
e Early stopping - v&as zastavit uceni za pouZiti validaéni
mnoZiny (uZ jsme probirali).
o Vyuziti krosvalidace p¥i ladéni hyperparametri
@ K-ndsobna k¥izova validace
@ Monte-Carlo k¥iZzova validace
o ...
Regularizaéni techniky
Dropout
Uceni s napovédou
Profezavani

® 6 6 6 o
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Krosvalidace

K-nasobna kfiZova validace

@ umozni ndm odhadnout, jak dobfe model zobeciiuje, i kdyZ je
trénovaci mnoZina pomérné mala

@ zobecnéni principu rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
mnoZinu

Zakladni princip

© Rozdél trénovaci mnoZinu T na k stejné velkych disjunktnich
podmnozin Ty,..., Ty

Q@ Proi=1,.. k:

e nau model na trénovaci mnozin& T \ T; a pouzij T; jako

testovaci mnozinu
e zaznamenej chybu modelu na testovaci mnoZiné T;

© Spocti primér a smérodatnou odchylku chyby ptes k pokusi
(obvykle K = 10)
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Krosvalidace

Monte-Carlo k¥iZzova validace

@ umozni nam odhadnout, jak dobfe model zobecniuje, i kdyZ je
trénovaci mnozina pomé&rné mala

@ zobecnéni principu rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
mnoZinu
Zakladni princip
Q Proi=1,..k:
o Nihodné& rozd&l trénovaci mnoZinu T na trénovaci mnoZinu T
a testovaci mnoZinu T, (nap¥. v pomé&ru 70:30)
e nau¢ model na trénovaci mnoziné Ty a pouzij T, jako
testovaci mnoZinu
e zaznamenej chybu modelu na testovaci mnoziné T,

@ Spotti priimér a smérodatnou odchylku chyby p¥es k pokusi
(obvykle K = 100)
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Regulariza&ni techniky

Regulariza¢ni techniky

Zakladni princip

e PY¥idavaji k zdkladni chybové funkci (nap¥. MSE) dalsi
penalizaéni &leny:
E = ¢cseEmse + cAEa + cgEg + ...

@ Occamova bfitva: Mensi sité s jednodussi, hladsi funkci lépe
zobechiuji.

o Existuje celd ¥ada jednoduchych i sofistikovanych
penalizaénich &lend.
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Regulariza&ni techniky

Regulariza¢ni techniky

Weight decay, L2-regularizace (Werbos, 1988)
@ asi nejzndméjsi a nejpouzivanéjsi penalizadni ¢len:

1.
E = BEmse + (1= B)3 W13 = BEmse + (1= 8) Y w7
i
i je index p¥es v8echny vahy a prahy v siti
B € [0, 1] udavé vahu jednotlivych chybovych &leni
@ Adaptace vah podle:

OE;

— a,wj(t)

@ V prib&hu uleni se snizuji absolutni hodnoty vah
@ Prevence paralyzy sité
@ Je mozné ze sité odstranit hrany s p¥ilis malymi vahami
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Regulariza&ni techniky

Regulariza¢ni techniky

Lasso, L1-regularizace

o Umoziiuje efektivnéji vynulovat n&které vahy:

Ny

1
W i=1
@ Adaptace vah podle:
E
wi(t+1) = wi(t) — agv‘; — a,sign(w;(t))

1
P¥idani gaussovského Sumu do trénovaci mnoziny

@ trénovaci mnoZinu rozsifime o ,,zaSuméné” trénovaci priklady
@ ma podobny efekt jako L2-regularizace
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Regulariza&ni techniky

U&eni s ndpovédou

(Mostafa,1993; Suddarth,1990)

@ Zvysuje schopnost sité zobeciiovat a zrychluje u&eni.

@ Vede k hladsi funkci sité, podporuje profezavani.
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Regulariza¢ni techniky

Dropout (Srivastava et al., 2014)

@ spotivd v ndhodném vypinani (deaktivovéni) n&kterych
skrytych neuronfi béhem uéenf
@ pri testovani jsou vSechny neurony aktivované

Standard Neural Net After applying dropout

Srivastava, Nitish, et al. "Dropout: a simple way to prevent neural networks from 4563
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Pro¥ezavani vrstevnaté neuronové sit&

Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Myslenka:
@ Vyhodnoceni, které ¢asti modelu jsou dilezité

e hrany
o skryté neurony
e vstupni p¥iznaky

o Odstran&ni zbyte&nych &asti modelu
Davody:
@ Zrychleni vypoctu, snizeni prostorové naro¢nosti.

@ ZlepSeni schopnosti sité zobeciiovat, detekce a Feseni
problému s pfeutenim (overfitting)

@ Vytvoreni sité s jasnou strukturou.

@ Automaticka detekce dileZitych vstupnich p¥iznak.
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Pro¥ezavani vrstevnaté neuronové sit&

Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus:

@ Naudime model s dostate¢né velkou architekturou.

@ Dokud klesd chyba na valida&ni mnozing (nebo dokud
nepiekrodi urtitou mez):

@ Spotteme relevanci skrytych neuronii nebo hran.

@ Odstranime nejméné relevantni neuron & hranu (neurony &i
hrany).

© Doutime sit.
Problémy:

@ Vypocet relevance skrytych neuronl nebo hran.
e Strategie, jak odstrafiovat neurony / hrany.
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Pro¥ezavani vrstevnaté neuronové sit&

Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Pouzivané miry relevance (pro skryté neurony):
v . — )2
o Soutet vah z neuronu: W; = > .(w;)".
Nejjednodussi, ale G&inna strategie.
: _ Piy)2
o Goodness factor: G; = > > :(y; wj)
Zvyhodiiuje neurony, ze kterych vedou hrany s velkou vahou a
které aktivni jsou pro vetSinu vstupnich vzor(.
. : _ P
o Consuming energy: E; = > > v/ wiy;
Zvyhodiiuje neurony, které jsou &asto aktivni, a to spole¢né s
neurony v ndsledujici vrstvé.

o Citlivostni koeficienty

Y 7
SU _TW, nebo SU—W
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Pro¥ezavani vrstevnaté neuronové sit&

Odbotka: Matlab a mé&lk4 neuronovd sit -
implementované techniky pro zlepSeni zobecriovani

Early stopping a rozdéleni dat mezi trénovaci, valida¢ni a
testovaci mnozinu

@ lze nastavit net.divideFcn a ji pt¥islusné net.divideParam
e dividerand ... ndhodn& (trainRatio, valRatio, testRatio)

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

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

@ net.performParam.regularization = 0.5 ... vdha chybového
¢lenu

@ trainbr ... automaticka regularizace
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Pro¥ezavani vrstevnaté neuronové sit&

Mald odbocka: zlepseni zobecriovani u hlubokych
neuronovych siti

@ pouzivaji se daldi techniky pro vylep%eni chopnosti modelu
zobeciiovat:

Early stopping

L2-regularizace, ¥idka regularizace

Dropout, DropConnect

rtizné normalizace (Batch normalization, Weight

standardization, Layer normalization)

Label smoothing - vyhlazeni poZadovanych vystupi

e Data augmentation (MixUp - kombinace obrazki, Cutout -
vyFez z obrazku,...) ..
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Dnesni hodina

@ Analyza modelu vrstevnaté neuronové sité

Nejprve obecn&

Rychlost uéeni a aproximaéni schopnost

Schopnost zobecfiovat

Rychlost uéeni a aproximacni schopnost - doplnéni
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Algoritmy druhého ¥adu

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
@ Kvadratickad aproximace chybové funkce
e W ... vektor vdech vah a praht sit& (délky n)
o E(w) ... chybova funkce
e Tayloriiv rozvoj:

o Lo 1o o
E(W+h)~ E(W)+VE(W) h+ 5hT w2 E(w)h
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Algoritmy druhého ¥adu

Tayloriiv rozvoj

—

E(W+ h) ~ E(wW) +<E(W)Th+ 5hT v? E(W)h

w ... vektor vech vah a prahi sit& (délky n)
h ... zména vektoru vah

E(w) ... chybova funkce

VE(w) je vektor parcidlnich derivaci... (376,)7:1

V2E(W) je Hessovska matie (n x n) parcilnich derivaci

7 ~ 7 2
druhého ¥adu ... (%)&:1
iOWj
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Algoritmy druhého ¥adu

Gradient chybové funkce

@ Tayloriiv rozvoj:

E(W+ h) =~ E(W) +VE(W)"h+ 3hT 72 E(w)h
o Zderivujeme E(w + h) podle h:

VEW + h) =~ EW)T +hT g2 E(W) =0
@ Z rovnice vyjadfime h:

h=—(V2E(W))~
Newtonovska metoda

v E(w)

@ Adaptace vah (a prahi) iterativné podle:

W(t+1) = w(t) = (V2E(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
o Napf. mohu brat v tGvahu jen prvky na hlavni diagondle
(ostatni prohldsim za nulové): (g%‘;)

@ Adaptace vah (a prahi) iterativn& podle:

02EN\ ' OF

@ Odpada vypocet inverzni Hessovské matice

@ Nemusi fungovat dob¥e, pokud se chybova funkce hodné lisi
od kvadratické
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Algoritmy druhého ¥adu

Pseudonewtonovské metody -Quickprop
@ nepoditd pfimo ani prvky Hessovské matice na diagonale
@ pouziva diskrétni aproximaci parcidlni derivace druhého ¥adu
OE OE:
azEt _ Bwi T 0w
(9WI-2 W;(t) — W,'(t — ].)

e Adaptace vah (a prahi) iterativn& podle:

W,'(t) — W,'(t — 1) OE;

aEf _ aEtfl 8W
ow; ow; !

W,'(t + 1) = W,'(t) —

@ tzv ,,sekantovy krok”
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Algoritmy druhého ¥adu

Pseudonewtonovské metod - Levenberg-Marquardtiiv
algritmus

@ velmi oblibeny algoritmus
@ rychlejsi a pfesné&jsi v oblasti minima chybové funkce

@ kombinace gradientni a Newtonovy metody

Q*E_ . Oy Oy
Ow;dw; ~ dw;  Ow;

@ pro jeden vystup y:
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Metody konjugovanych gradienti

U

Super-rychlé metody, robustni k volb& poate¢nich parametri
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Metody konjugovanych gradienti

e Adaptace vah (a prahi) iterativné podle:
w(t+1) = w(t) + g
o a ... délka kroku (parametr uceni).
e Z; ... smé&r kroku.

o Vektory g; jsou spotteny tak, aby byly
navzajem konjugované ddno Hessovskd
matice /2E(w):

Etg ' VzE(W) : §t2 =0
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Metody druhého ¥adu - shrnuti

@ vhodné pro ,,mélké" neuronové sité
@ typicky navrzené pro davkovou strategii uéenfi

@ mohou ¥adov& urychlit uZeni (ve smyslu po&tu epoch), ale
roste vypocetni naroénost jedné iterace

@ pro hluboké sité& a velké datové sady se zatim p¥ili§ nepouzivaji
(vysoka prostorovd a &asova naro¢nost)
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Relaxa&ni metody

Zakladni metoda

@ V kazdém kroku se aktualizuje jedna ndhodné zvolend viaha w;
E(w+5)—E(w)

i

@ Potitd diskrétni aproximaci gradientu: Aw; = —«
@ [ ... k vaze w; je pri¢tena mald ndhodnd perturbace

Rychlejsi metoda

@ V kaZdém kroku se perturbuje vystup jednoho (i-tého)
neuronu y; o hodnotu Ay;

@ Pozadovany novy potencidl neuronu i bude:
>k Whier1yk = £y + Ayi)

o Adaptace vahy wj; podle: wj(t +1) = Wj,-(t)M

Zk Wi, tYk
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Matlab a riizné metody uceni vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus zpétného Sifeni a jeho modifikace I.

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

@ traingdm ... BP s momentem

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

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

@ trainlm ... Levenberg-Marquardtiv algoritmus

@ trainoss ... Quickprop

e trainbfg ... BFG
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Odbotka: Matlab

Matlab a riizné metody uceni vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus zpétného Sifeni a jeho modifikace I. Metody
konjugovanych gradientti

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

o traincgf ... Fletcher-Reeves

@ traincgp ... Polak-Ribiere

@ traincgb ... Powell-Beale
Relaxaéni metoda

@ trainrp ... Resilent method
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