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Regularizacia ucenia

« Zakladné metody regularizacie:
— OhraniCuju zlozitost modelu — penalizacné metody
— Znizuju varianciu ucenia — dropout

e OhraniCenie zlozitosti modelu
— Zmensime pocet neurénov na skrytej vrstve
— Odstranime niektoreé vstupné atributy (feature selection)

— Zmenu mézeme vyhodnotit na nezavislej validacnej
mnozine, alebo krizovou validaciou

Peter Bednar



Centrum Hospodarskej informatiky SIRSN Gk (o=

Vyber atributov a penalizacné metody (1)

« Atribut méze byt uzitoCny pre predikciu iba v kombinacii s
dalSim atributom(mi)
« Testovanie vSetkych podmnozin? — prilis vela kombinacii a
ucenia
— Dopredny vyber (forward selection) — postupne pridavame
jeden atribut, ktory najviac zlepsi presnost' modelu

— Spatne odstranovanie (backward elimination) — postupne

odoberame jeden atribut, tak aby sa nezhorsSila presnost
modelu

— Mb&zeme striedat’ pridavanie/odoberanie
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Vyber atributov a penalizacné metody (2)

* Diskrétne ohranic¢enie modelu — atribdt sa odstrani, alebo
zachova

 Mobzeme mat "spojity" vyber atributov?
* Pre linearny model:
f(x) =wy+wixg +woxy + -+ wpxy
— Ak sa absolutna hodnota parametra blizi |w;| — 0, atribut
ma mensi vplyv na vyslednu predikciu
— Odstranenie atributu X;: w; = 0
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Vyber atributov a penalizacné metody (3)

* Na jednej strane potrebujeme minimalizovat chybu na
trénovacich datach J(w)

« Na druhej strane minimalizovat zlozitost modelu

— Penalizacia pre zloziteji model Y7, |w;|
« Namiesto /(w) budeme pri uCeni minimalizovat penalizovanu
chybu:

M
Jm=jm+2) |

« A= 0 je hyper-parameter, ktory urCuje mieru regularizacie

— Ak zvacsSime A, vahy budu viac "stlacané" smerom k 0 —
viac ohraniCeny model
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Vyber atributov a penalizacné metody (4)

» Penaliza¢na funkcia 'L, |w;| je Specidlny pripad normy
vektora vah w - £, norma
* MObzeme pouzit aj iny typ normy, napr. Euklidovsku normu 4,:

M
Tow) = J(w) + Azjzl w?

« ¢, norma (LASSO regresia) — riedke rieSenie (niektoré vahy
sU nastavené presne na 0)

« ¢, norma (RIDGE regresia, weight decay) — tie vahy, ktore
maju na hodnotu chybovej funkcie mensi vplyv, su "stlaané”
viac
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Vyber atributov a penalizaché metody (5)

w, Wzi @
é NN

£, norma - LASSO regresia £, norma - (RIDGE regresia)

Penaliza¢na funkcia zodpoveda ohraniceniu pripustnych rieseni pri
uceni. Velkost oblasti je dana parametrom A.
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Variancia ucenia a dropout (1)

« Ako mbézeme znizit' varianciu u€enia pre dany algoritmus?

« Bagging
1. Z po6vodnych trenovacich dat si nahodnym vyberom s
nahradenim vyberieme S rovnako velkych trénovacich

mnozin

2. Na vytvorenych mnozinach nauc€ime S prediktivnych
funkcii fD, @ . £

3. Vyslednu predikciu vypocCitame spriemernenim predikcii
fO F@ L FE

 Nevyhody: je potrebné naucit S modelov
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Variancia ucenia a dropout (2)

* Dropout — jednoducha schéma pre regularizaciu ucenia

* Pri uCeni v kazdom kroku nahodne vynechame niektoré
neurony a neaktualizujeme ich vahy — pri uceni staci nastavit
vystup vynechaného neurénu na O

Peter Bednar

10



Centrum Hospodarskej informatiky BIRLOR Ceks(el=

Variancia ucenia a dropout (3)

« Aproximovane u€ime model zlozeny zo vSetkych pod-sieti,
ktore je moznée vytvorit vynechanim neurdnov z danej
architektury (na rozdiel od bagging-u, modely nie su ucené
nezavisle, ale poCas ucCenia zdielaju rovnake vahy).

133 S LI
Dot L b
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Variancia ucenia a dropout (4)

* Neurony zachovame s pravdepodobnostou 0 < p < 1 (resp.
vynechame s pravdepodobnostou 1 — p)

« Hyper-parameter p urCuje mieru regularizacie (1 bez
regularizacie), pre kazdu vrstvu mézeme zvolit’ inu hodnotu

« KedZe pocas testovania/predikcie bude neurdn vzdy
pritomny, je potrebné upravit oCakavany vstup na
nasledujucej vrstve:

— Vystupné vahy z neurénu vynasobime po skoncCeni uCenia
pravdepodobnostou p
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HIiboké neurdonoveé siete
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Hlboké siete (1)

« Zakladna uloha skrytej vrstvy je nelinearne transformovat
vstupné data a vyextrahovat' latentné priznaky. Tieto priznaky
sa potom skombinuju linearnym modelom do vyslednej
predikcie

« Zlozité zavislosti = viac skrytych vrstiev: snazime sa naucit
hierarchiu zlozitejsich priznakov postupne odvodenych z
predchadzajlcich vrstiev
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Hlboké siete (2)

« Exponencialne nam rastie poCet parametrov (vah).
 Problemy s velkou kapacitou modelu
— Potrebujeme dostatoCny pocet trénovacich prikladov aby

sme dobre aproximovali zlozité zavislosti a zaroven znizili
varianciu u€enia (a teda zabranili preuceniu)

* Numericke problemy pri uceni gradientovou metédou

— "Vymiznutie gradientu”, "explodovanie" gradientu

Peter Bednar
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Ako ohranicit model?

« Reqularizacia u¢enia — nemézeme vSak model preregulovat,
pretoze potrebujeme mat dostatocnu kapacitu na
aproximovanie zlozitych zavislosti

« Ak vieme, ze su vstupné data Strukturovane usporiadane,
napr. priestorovo (obrazok = 2D mriezka), alebo sekvencne
(text, audio):

— Ten isty priznak vyextrahovany pre Cast vstupu méze byt
uzitoCny aj pre inu Cast — tie isté vahy mézeme zdielat pre
rébzne Casti vstupu

— Pre usporiadané data vieme teda navrhnut efektivnejsiu
architekturu s mensim poctom parametrov
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Numerické problemy pri uceni (1)

« Gradient je urCeny na kazdej vrstve pravidlom spatného
Sirenia chyby: vstup % g'(vstup) x vazena suma chyby na
nasledujucej vrstve

— tzn. rekurzivne nasobime derivacie aktivacnej funkcie

— Derivacie sigmoidalnych funkcii: logit' < 0.45, tanh' < 1

1.01 —— logit'(t)

——— tanh'(t)

0.5 1

0.0

—-0.5—
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Vymiznutie gradientu

« Pri hlbokych sietach sa chyba méze postupne znizovat az
gradient uplne "vymizne" — u€enie sa utlmi

00: 00
QR

Peter Bednar
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Aktivacna funkcia ReLU

* Preto sa pri hibokych sietach pouziva CastejSie rektifikacna
aktivacna funkcia (ReLU): g(x) = max(0, x), derivacia ReLU
prex<0,g'(x)=0aprex>0,9'(x) =1

Sl pi— relu(t)
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Numerické problemy pri uceni (2)

* Pre x < 0 (polovicu rozsahu vstupnych hodnot) je hodnota
RelLU aktivacie aj derivacia 0 (tzn. neurén nema vplyv na
predikciu a neuci sa): leaky RelLU

~ g(x) = X akx =0
g 0.01x  inak

« Kedze aktivacia nie je ohraniCena, gradient m6ze mat naopak
velmi velku hodnotu ("explodovanie" gradientu)
— Je potrebné na kazdej vrstve kontrolovat velkost gradientu

a ohranicit ho zvolenou maximalnou hodnotou, alebo
stabilizovat ucenie normalizaciou

Peter Bednar
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Normalizacia (1)

e Gradient: vstup x g'(vstup) % vazena suma chyby na
nasledujucej vrstve

* Ak zmenSime vstup, zmensime aj gradient
« Vstup = vazena suma vystupov z predchadzajucej vrstvy -
znormujeme vystup z kazdej vrstvy

Sij T H

o2+ €

Si,j =

« u — stredna hodnota aktivacii na danej vrstve, o — variancia
aktivacii na danej vrstve, e — mala hodnota aby sa zabranilo
deleniu O

Peter Bednar
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Normalizacia (2)

« Strednu hodnotu a varianciu vypocitame pre podmnozinu
prikladov pri u€eni (batch) — pre batch mézeme vystup z
kazdej vrstvy zapisat ako maticu S

velkost batch » batch normalization
( : \ — po riadkoch
— > * layer normalization
§ — po stlpcoch
poc“iet _ C
neuronov
>
B e e e R e S
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UcCenie hlbokych sieti - zhrnutie

* Regqularizacia ucenia
— Snazime sa zabranit preuceniu

— Penalizacia — ohraniCime zlozitost modelu (LASSO,
RIDGE)

— Dropout — znizime varianciu ucenia
« Numericke problémy pri uceni

— (leaky) ReLU aktivacna funkcia pre skryté vrstvy (potlacCi
vymiznutie gradientu)

— Normalizacia — stabilizuje u€enie ohraniCenim velkosti
aktivacie na skrytych vrstvach (potlaci ,explodovanie”
gradientu) — batch/layer

Peter Bednar
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Vyuzitie neoznacenych dat

Peter Bednar
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Vieme pri predikcii vyuzit neoznacené data?

« Vytvorit manualne velku trénovaciu mnozinu oznacenych
prikladov je velmi pracne. Pre vela domén je vSak mozné
jednoducho ziskat' velké mnozstvo neoznacenych dat

« Semikontrolované uc€enie reprezentacie

— Latentné priznaky nauCime na neoznacenych datach
(naucCena reprezentacia vsak nemusi byt najlepsia pre
danu klasifikacnu ulohu — transformaciu moéze byt
potrebneé doucit na oznaCenych prikladoch)

— Autokodery (autoencoders) — zakladna architektura pre
neurénove siete

Peter Bednar
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Semikontrolované ucCenie reprezentacie (1)

« Transformaciu vstupnych dat na latentné premenneé z2,, Z,, ...
pred-uC¢ime na neoznacenych datach. Vysledné vahy medzi

vstupnou a skrytou vrstvou doucCime na oznacenych
prikladoch.
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Semikontrolované ucCenie reprezentacie (2)
« Distribuovana reprezentacia slov

* Predpoklady: jazykove vlastnosti slova sa daju odvodit od
okolitych slov, ktoré sa spolu vyskytuju s danym slovom

« Ak mame velku mnozinu textov, naucime siet, ktora bude pre
kazde slovo predpovedat, aké slova mdzu nasledovat, alebo
predchadzat danému slovu

— V parametroch skrytej vrstvy by mali byt zakddované
vlastnosti slova

— Vektor parametrov potom pouzije ako vstupnu
reprezentaciu slova pri rieseni textovych uloh (klasifikacia,
extrahovanie informacii, automaticky preklad, ...)
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Semikontrolované ucenie reprezentacie (3)

priznaky

slovo 1

pozicia i

Empiricky sa ukazuje, ze je mozné
pouzit aritmetické operatory na
rozSirenie a kombinovanie vyznamu
slov, napr. muz — Zena = brat —
sestra, jazyk + USA = angliCtina

Peter Bednar

poziciai — 2

poziciai—1

poziciai+ 1
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