Vicevrstva sit’

Organizac¢ni dynamika:

Vystupni

Skryté

Vstupni
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Neurony jsou rozdéleny do
vrstev (vstupni a vystupni vrstva,
obecné nékolik skrytych vrstev)
Vrstvy Cislujeme od 0; vstupni
vrstva je nulta
» Napt. tfivrstva sit se sklada z

jedné vstupni, dvou skrytych a

jedné vystupni vrstvy.
Neurony v ¢-té vrstvé jsou
spojeny se véemi neurony ve
vrstveé £ + 1.
Vicevrstvou sit’ Ize zadat pocty
neuronu v jednotlivych vrstvach
(napt. 2-4-3-2)



Vicevrstva sit’

Znaceni:

» Oznacme

» X mnozinu vstupnich neuront
» Y mnozinu vystupnich neuront
» Z mnozinu vSech neuronu (tedy X, Y C 2)

jednotlivé neurony budeme znacit indexy i, j apod.

&j je vnitfni potenciél neuronu j po skonceni vypoctu

y; je stav (vystup) neuronu j po skonceni vypoctu

(zde definujeme yo = 1 jako hodnotu formalniho jednotkového vstupu)
wj; je vaha spoje od neuronu i do neuronu j

v

v
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(zejména wj, je véha specialniho jednotkového vstupu, tj. wjp = —b; kde
b; je bias neuronu j)

j— je mnozina v§ech neurond, z nichz vede spoj do |
(zejména 0 € )

» j~ je mnozina vSech neuront, do nichz vede spoj z j

v



Vicevrstva sit’

Aktivni dynamika:
» vnitfni potencial neuronu j:

&= 2 Wijiyi

i€j—

» aktivacni funkce o; pro neuron j je libovolna
diferencovatelna funkce
[ napf. logisticka sigmoida (&) =

]

1
1+e
» Stav nevstupniho neuronu j € Z '\ X po skonéeni vypoctu je
Y = 0j(&))
(y; zavisi na konfiguraci w a vstupu X, proto budu obcas psat y;(w, X))

> Sit potita funkci z R* do R'Y!. Vypotet probiha po vrstvach. Na
zacatku jsou hodnoty vstupnich neuronl nastaveny na vstup sité. V
kroku ¢ jsou vyhodnoceny neurony z ¢£-té vrstvy.



Vicevrstva sit’

Adaptivni dynamika:
» Dana mnozina 7~ tréninkovych vzoru tvaru

{(zk,a’k) | k= 1,...,p}

kde kazdé X« € RX je vstupni vektor a kazdé di € RY! je
ocekavany vystup sité. Pro kazdé j € Y oznaCme dy;
ocekavany vystup neuronu j pro vstup Xk

(vektor ak Ize tedy psét jako (dkj)jey).

» Chybova funkce:

E(W) = ), Ex(W)
k=1
kde

Ex(W) = %Z (vi(W, %) - dkj)2



Vicevrstva sit’ - ucici algoritmus
Davkovy algoritmus (gradientni sestup):

Algoritmus po&ita posloupnost vektorti vah w(®, w1, .

» vahy v w(© jsou inicializovany nahodné blizko 0
» vkrokut+1(zdet=0,1,2...) je w{tt!) vypo&teno takto:

(t+1)

_ (0 (1)
wjl. = wjl. +ijl.
kde
(t) _ aE _>(t)
Aw;” = e(t) - 3 1:( )

je zména vahy wj v kroku t +1 a0 < &(t) < 1 je rychlost
uceni v kroku t + 1.

Véimnéte si, ze 2= (w“ ) je komponenta gradlentu VE, tedy zménu vah v
kroku t + 1 Ize zapsat také takto: w(+") = W — (1) - VE(w®).



Vicevrstva sit’ - gradient chybové funkce

Pro kazdé wj mame

kde pro kazdé k = 1,...,p plati

JEx JEx . ..
aw; ~ 9y, a;(&j) - i
a pro kazdé j € Z \ X dostaneme
JdE .
8—;:)/,-—dkj projeyY
j
Z‘;ﬁk al(Er) - Wy projeZ~(YUX)
:

rej—

(Zde véechna y; jsou ve skutecnosti y;(w, Xx)).



Vicevrstva sit’ - gradient chybové funkce

> Pokud 0/(&) = —L pro kazdé j € Z pak

1+e it
ai(&) = Ay(1 - y)

a dostaneme pro kazdé j e Z \ X:

JdEx .
8_yj_y’_dk’ projeyY

JEx JdEk ' .

8_}/,'_ E g—yr'Ar)’r(‘]_Yr)'er proje Z\(YUX)

rej=

» Pokud 0j(&) = a - tanh(b - &;) pro kazdé j € Z pak

0j(&) = g(a —y)(@+y)



Vicevrstva sit’ - vypocet gradientu

IEx

Algoritmicky Ize j—m‘f]_i =Yr_, Swr spocitat takto:

Poloz &; := 0 (na konci vypo&tu bude &; = g—v‘fji)
Pro kazdé k = 1,..., p udélej nasledujici

1. spocitej yj pro kazdé j € Z a k-ty vzor, tedy y; = y;(W, Xk)
(tj. vyhodnot sit ve standardnim aktivnim rezimu)
2. pro v8echna j € Z spocitej 5 3Ek pomoci zpétného Siteni

(viz. nasledujici slajd!)
3. spocitej B—Ef pro vSechna wj; pomoci vzorce

8Ek _ aEk
4. & =& + ok

v = 4 JE
Vysledne Ej; se rovna 7.
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Vicevrstva sit’ - zpétné Sireni

JE, v, , v, wry .
a—’_‘ Ize spocitat pomoci zpétného Sireni:

aEk pro j € Y pomoci vzorce aEk =yj—dy

8Ek

> spomtame

» rekurzivné spocname zbyle 5
Necht j je v (-té vrstvé a predpoklédejme, ze % uz mame
spocitano pro vSechny neurony z vysSich vrstev (tedy
vrstev £+ 1,0+ 2,...).

Pak Ize aEk spocitat pomoci vzorce

B\ 9B |
% rez,: ay, e M

protoze vSechny neurony r € j— patii do vrstvy € + 1.



Slozitost davkového algoritmu

O IE (\7(t-1
Vypoget hodnoty T%(W( )) probiha v linearnim éase
vzhledem k velikosti sité a poCtu tréninkovych vzor(

(za predpokladu jednotkové ceny operaci v€etné vyhodnoceni o}(&,) pro
dané &;)

Zdavodneéni: Algoritmus provede p krat nasledujici
1. vyhodnoceni sité (tj. vypocet y;(W, Xk))
aEk

2. vypocet ¢ zpétnym Sitenim

3. vypocet 3= aEk

4. pricteni 3—W k &ji

Kroky 1. - 3. probéhnou v linearnim ¢ase a krok 4. v
konstantnim vzhledem k velikosti sité.

Pocet iteraci gradientniho sestupu pro pfiblizeni se (lokalnimu) minimu muze
byt velky ...



Vicevrstva sit’ - ucici algoritmus
Online algoritmus:

Algoritmus po&ita posloupnost vektorti vah w(®, w1, .

» vahy v w(© jsou inicializovany nahodné blizko 0

» vkrokut+1(zdet=0,1,2,...) je wt") vypodteno takto:

(t+1) _ (t (t)

kde

9Bk

) _ _
Aw;” = e(t) W,

(1)
(w; ")

kde k = (t mod p) +1 a0 < ¢(t) <1 je rychlost uceni v
kroku t + 1.

Lze pouzit i stochastickou verzi tohoto algoritmu, v niz je k
voleno nahodné z {1, ..., p}.
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Zdroj: Pattern Classification (2nd Edition); Richard O. Duda, Peter E. Hart, David G. Stork



Simulace


http://mwskirpan.com/NN_viz/

Praktické otazky gradientniho sestupu

» Otazky tykajici se efektivity uceni:
» Davkovy nebo online algoritmus?
» Je nutné data predzpracovat?
Jak volit inicialni vahy?
Je nutné vhodné volit poZzadované hodnoty sité?
Jak volit rychlost u€eni &(t) ?
Dava gradient nejlepsi smér zmény vah?
» Otazky tykajici se vysledného modelu:
» Kdy zastavit u¢eni?
» Kolik vrstev sité a jak velkych?
» Jak velkou tréninkovou mnozinu pouzit?
» Jak zlepsit vlastnosti (pfesnost a schopnost generalizace)
vysledného modelu?

v v v v



Poznamky o konvergenci gradientniho sestupu

» Chybova funkce muaze byt velmi komplikovana:

» muize obsahovat mnoho lokalnich minim, u¢ici algoritmus v
nich maze skoncit

» muze obsahovat mnoho ,plochych® mist s velmi malym
gradientem, zejména pokud se aktivacni funkce tzv. saturuji
(tedy jejich hodnoty jsou blizko extrémum; v pfipadé
sigmoidalnich funkci to znamena, ze maji velké argumenty)

» muize obsahovat velmi strma mista, coz vede k preskoCeni
minim gradientnim sestupem

» pro velmi malou rychlost u¢eni mame vétsi Sanci
dokonvergovat do lokalniho minima, ale konvergence je
hodné pomala
Teorie: pokud &(t) = 1 pak davkovy i stochasticky gradientni sestup
konverguji k lokalnimu minimu (nicméné extrémné pomalu).

» pro prili§ velkou rychlost u¢eni maze vektor vah stfidave
preskakovat minimum nebo dokonce divergovat



Gradientni sestup - ilustrace

Gradientni sestup s malou rychlosti uceni:

A
W,

start

»

W,

Vice méné hladka krivka, kazdy krok je kolmy na vrstevnici.

Obrézek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria 16



Gradientni sestup - ilustrace

Gradientni sestup s pfili§ velkou rychlosti uceni:

A
W,

start

»

W,

Jednotlivé kroky preskakuji minimum, u€eni je pomalé.

Obrazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria 17



Gradientni sestup - ilustrace

Online uceni:

A
W,

start

| .
>

w,;

Kroky nemusi byt kolmé na vrstevnice, mize hodné kliCkovat.

Obréazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria



Davkovy vs online ucici algoritmus
Vyhody davkového:
> realizuje presné gradientni sestup pro chybovou fci (vétSinou
konverguje k lok&lnimu minimu)
» snadno paralelizovatelny (vzory je mozné zpracovavat oddéleng)
Nevyhody davkového:
» pameét'ova naroc¢nost (musi si pamatovat chyby vSech vzor()
» redundantni data nepfidavaji informaci ke gradientu.
Vyhody online (stochastického)

» stochasticky ma Sanci uniknout z okoli mélkého minima (protoze
nerealizuje presny grad. sestup)

» ma mensi pamétovou narocnost a snadno se implementuje

> je rychlejsSi, zejména na hodné redundantnich datech
Nevyhody online (stochastického)

» neni vhodny pro paralelizaci

» muze hodné kliCkovat” (vice nez gradientni sestup)



Moment

Problémy s gradientnim sestupem:
» MlzZe se stat, Zze gradient VE(w(!)) neustale méni smér,
ale chyba se postupné zmensuje.
Toto Casto nastava, pokud jsme v mélkém udoli, které se mirné svazuje
jednim smérem (néco jako U-rampa pro snowboarding, uéici algoritmus
potom opisuje drahu snowboardisty)

» Online algoritmus také mize zbyte¢né kliCkovat.
Tento algoritmus se vibec nemusi pohybovat ve sméru nejvétsiho
spadul!

Reseni: Ke zméné vah dané gradientnim sestupem pfi¢teme
¢ast zmeny v predchozim kroku, tedy definujeme

AWj(ilr) — Aw® +a-AWj(’.t_1)

kdeO<a < 1.

20



Moment - ilustrace

Bez momentu:

=

S momentem:

==

21



Volba aktivacni funkce

PoZadavky na vhodnou aktivacni funkci o(&):
1. diferencovatelnost (jinak neudélame gradientni sestup)

2. nelinearita (jinak by vicevrstvé sité byly ekvivalentni
jednovrstvym)

3. omezenost (vahy a potencialy budou také omezené =
konecnost uceni)

4. monoténnost (lokalni extrémy fce o zanasi nové lokalni extrémy
do chybové funkce)

5. linearita pro malé & (umozni linearni model, pokud staci k feseni
ulohy)

Sigmoidalni funkce splhuji vSechny pozadavky.

Sit se sigmoidalnimi funkcemi obvykle reprezentuje data
distribuovaneé (tj. vice neuront vraci vétsi hodnotu pro dany vstup).

Pozdéji se seznamime se sitémi, jejichz aktivaéni funkce porusuiji
nékteré pozadavky (Gaussovy funkce) - pouziva se jiny typ uceni.

22



Volba aktivacni funkce

» Z hlediska rychlosti konvergence je vyhodné volit lichou
aktivacni funkci.

» Standardni sigmoida neni lichd, vhodnéjsi je pouzit
hyperbolicky tangens:

(&) =a-tanh(b - &)

» P¥i optimalizaci Ize predpokladat, ze sigmoidalni funkce
jsou fixni a ,hybat” pouze dalSimi paramtery.

» Z technickych divodu budeme dale pfedpokladat, Ze
v8echny aktivaéni funkce jsou tvaru

Gj(éj) = a -tanh(b . 5,)
kdea=1.7159ab = £.

23



Volba aktivacni funkce

0.68—

0.
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I I \ I I I
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

a(&) = 1.7159 - tanh(5 - &), plati lim:_, 0(&) = 1.7159 a
limg—co 0(&) = —1.7159



Volba aktivacni funkce
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Volba aktivacni funkce
0.8—
0.6—

0.2/

0.

0.2 | I | I : : |
-4 -3 -2 -1 0 9 2 3 1

prvni derivace funkce o(&) = 1.7159 - tanh(4 - &)
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Volba aktivacni funkce

06—
0.4—

02—

0o

0.2

0.4 —

-0.6—

I I I I I
-4 -3 -2 -1 0 ] 3

druha derivace funkce o(&) = 1.7159 - tanh(5 - &)



Predzpracovani vstupt

» Nékteré vstupy mohou byt mnohem vétsi nez jiné

Pt.: VySka Clovéka vs délka chodidla (oboje v cm),
maximalni rychlost auta (v km/h) vs cena (v K¢&), apod.

» Velké komponenty vstupt ovliviiuji ueni vice, nez ty malé.
Navic prili§ velké vstupy mohou zpomalit uceni.
» Numerickd data se obvykle normalizuji tak, Zze maji
» priimérnou hodnotu = 0 (normalizace odec¢tenim primeéru)
» rozptyl = 1 (normalizace podélenim smérodatnou
odchylkou)
Zde prumér a smérodatna odchylka mohou byt odhadnuty
z ndhodného vzorku (napf. z tréninkové mnoziny).

00 01 02 03 04
L L 1 )

(llustrace smérodatné odchylky)

28



Predzpracovani vstupu

» Jednotlivé komponenty vstupu by mély mit co nejmensi
korelaci (tj. vzajemnou zavislost).

(Metody pro odstranéni korelace dat jsou napf. analyza hlavnich
komponent (Principal Component Analysis, PCA). Lze ji implementovat
i pomoci neuronovych siti (probereme pozdéji)).

29



Inicialni volba vah

» Inicialné jsou vahy nastaveny ndhodné z daného intervalu
[-w, w]| kde w zavisi na poctu vstupl daného neuronu.
Jaké je vhodné w?

» Uvazujeme aktivatni funkci 1.7159 - tanh( - &) pro
vSechny neurony.

» naintervalu [-1, 1] se o chova téméf linearng,
» extrémy ¢’ jsou priblizné v bodech -1 a 1,
» mimo interval [-4, 4] je ¢ blizko extrémnich hodnot.
Tedy
» Pro velmi malé w hrozi, ze obdrzime téméf linearni model
(to bychom mohli dostat s pouzitim jednovrstvé sité). Navic
chybova funkce je velmi plocha v blizkosti 0 (maly gradient).
» Pro w mnohem vét§i nez 1 hrozi, Ze vnitini potencialy
budou vzdy pfilis velké a sit se nebude ucit (gradient chyby
E bude velmi maly, protoZe hodnota sité se téméf nezméni
se zménou vah).
Chceme tedy zvolit w tak, aby vnitini potencialy byly
zhruba z intervalu [-1,1].
30



Inicialni volba vah

» Data maji po normalizaci (zhruba) nulovou stfedni
hodnotu, rozptyl (zhruba) 1 a predpokladejme, ze
jednotlivé komponenty vstupl jsou (témérf) nekorelované.

» Uvazme neuron j z prvni vrstvy s d vstupy,
predpokladejme, Ze jeho vahy jsou voleny uniformné z
intervalu [-w, w].

» Pravidlo: w je dobré volit tak, ze smérodatna odchylka
vnitfniho potencialu &; (oznacme ji o;) lezi na hranici
intervalu, na nemz je aktivacni funkce o; témef linearni
tj. v naem pfipadé chceme o; ~ 1.

» Z nasich pfedpokladi plyne o; = \/g w.

tj. v naSem pfipadé polozime w = %.

» Totéz funguje pro vysSi vrstvy, d potom odpovida poctu
neuronu ve vrstvé o jedna nizsi.
(Zde je dulezité, ze je aktivacni funkce licha)



Pozadované hodnoty

» Pozadovaneé hodnoty d; by mely byt voleny v oboru hodnot
aktivacnich funkci, coz je v nasem pfipadé [-1.716,1.716].

» Pozadované hodnoty pfilis blizko extrémim +1.716
zpUsobi, ze vahy neomezené porostou, vnitfni neurony
budou mit velké potencidly, gradient chybové funkce bude
maly a uceni se zpomali.

» Proto je vhodné volit poZadované hodnoty z intervalu
[-1.716 + 6,1.716 — 0]. Optimalni je, kdyZ tento interval
odpovida maximalnimu intervalu na némz jsou aktivacni
fce linearni. Tedy v naSem pfipadé 6 ~ 0.716, tj. hodnoty
dyj je dobré brat z intervalu [-1, 1].

32



Rychlost uceni

Obecné zasady pro volbu a zmény rychlosti ueni ¢

» Je dobré zacit s malou rychlosti (napf. ¢ = 0.1).
(existuji i metody, které pracuji s velkou pocateéni rychlosti a poté ji
postupné snizuji)

» Pokud se chyba znatelné zmenSuje (u€eni konverguje), mizeme
rychlost nepatrné zvysit.

» Pokud se chyba zjevné zvétSuje (u€eni diverguje), miizeme rychlost
snizit.

» Kratkodobé zvySeni chyby nemusi nutné znamenat divergenci.

E

3
Obr. 2.3: Typicky vyvoj chyby v ¢ase pfi uceni pomoci backpropagation.

33



Rychlost uceni

Chceme, aby se neurony ucCily pokud mozno stejné rychle. Vice
vstupl obvykle znamena rychlejsi uceni.

Pro kazdou vahu wj; mizeme mit zvlastni rychlost uceni ¢j;

> ¢ji |ze iniciovat napf. 1/|j_|, kde |j—| je poCet vstupl
neuronu j.

» Po zahgjeni u€eni rychlost zvolna zvySujeme
(treba eji(t) = Keji(t — 1) kde K > 1)

» Jakmile se zméni znaménko ij(,.t) (tedy
ij(l.’_” : ij(l.t) < 0), rychlost snizime
(tfeba takto ¢;(t) = 1e;(t— 1))

34



Rychlost a smér - presnéji
Na gradientni sestup se mizeme divat obecnéji takto:
AW =r(t) - s(t)

kde r(t) je rychlost zmény vah a s(t) je smér zmény vah.
V naem ptipadé: r(t) = (t) a s(t) = -VE(w(®)
(nebo s(t) = —VEx (WD) pro online u&eni).

» Idealni by bylo volit r(t) tak, abychom minimalizovali
E(wW® + r(t) - s(t)).
Nebo se aspon chceme presunout (ve sméru s(t)) do
mista, v némz zacne gradient opét rust.
» Toho Ize (pfiblizné) dosdhnout malymi prfesuny bez zmény
smeéru - nedostaneme ovS§em o mnoho lepsi algoritmus
nez standardni grad. sestup (ktery stale méni smér).
» Existuji lepsi metody, napf. parabolicka interpolace
chybové funkce.
35



Rychlost a smeér - parabolicka interpolace
Oznaéme E(r) = E(w) + r - s(t)); minimalizujeme E(r).

E(r)a

r

Predpokladejme, Ze jsme schopni nalézt body A, B, C takové,
ze E(A) > E(B) a E(C) > E(B). Pak Ize tyto body prolozit
parabolou a nalézt jeji minimum D. Toto D je dobrym odhadem
minima E(r).

Obrazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria 36



Rychlost a smeér - parabolicka interpolace

Parabolickou interpolaci Ize dale iterovat, ¢imz dosahneme
jesté lepsiho odhadu:

E(r)a

»
»

r

Je jasné, ze E(B) > E(D) a E(C) > E(D). Pokud E(B) > E(D),
Ize pouzit stejny postup jako predtim
(jinak je nutné nalézt novy bod B’ t. z. E(B’) > E(D)).

37



Optimalni smér

Zbyva otazka, jestli je zaporny gradient spravnym smérem.

Rychlost r(t) jsme volili tak, abychom minimalizovali
E(WHD) = E(W® +r(t)- s(1))
= E(w® +r(t) - (-VEWD))

To ov8em znamena, ze derivace E(w(+1)) podle r(t) (zde
bereme r(t) jako nezavislou proménnou) bude 0, tedy
%_E(W(t+1)) - Z‘ 6VV]I _)(Hq (_ (;SVI;_/I(VT/(O))

~ VEGH). (VE@O)

=0

Tj. novy a stary smér jsou vzajemné kolmé, vypocet tedy
Klickuje®“.
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Obrazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria



Rychlost a smér - presnéji

Reseni: Do nového sméru zahrneme &aste¢né i predchozi
smér a tim zmensime kliCkovani.
s(t) = -VE(W) +g-s(t-1)

Jak ur€it B ? Metoda sdruzenych gradientt je zaloZzena na
tom, Ze novy smér by mél co nejméné kazit minimalizaci
dosazenou v pfedchozim sméru. Chceme nalézt novy smér
s(t) takovy, ze gradient funkce funkce E v novém bodé
w() = w0 4 r(1) - s(t) ve starém sméru s(t — 1) je nulovy:

s(t—1)-VEwW(*)y=0

Vhodné B, které to splfiuje je dano nasledujicim pravidlem
(Polak-Ribiere):
f = (VE(w(1) - VE(W)) - VE(wWT))
VE(w®) - VE(w®)

(Pokud by E byla kvadraticka funkce, pak to konverguje v nejvySe n krocich)
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>

Obrazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria
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DalSi metody

Existuje mnoho metod druhého fadu, které jsou presnéjsi, ale

Vv s

Napf. Newtonova metoda, Levenberg-Marquardt, atd.

VétSina téchto metod vyZzaduje vypocet (nebo aspon
aproximaci) druhé derivace chybové funkce nebo funkce sité
(tj. Hessian).

Lze nalézt v literatufe, napft.
Haykin, Neural Neworks and Learning Machines
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Schopnost generalizace

V klasifikaCnich problémech se da generalizace popsat jako
schopnost vyrovnat se s novymi vzory.

Pokud sit' trénujeme na ndhodné vybranych datech, neni
idedlni pfesné klasifikovat tréninkoveé vzory.

Pokud aproximujeme funkeéni zavislost vstupu a ocekavanych
vystupu pak obvykle nechceme aby funkce sité vracela presné
hodnoty pro tréninkoveé vzory.

Exaktnéji: Obvykle se predpoklada, Ze tréninkova mnozina byla
generovana takto:

dij = gj(Xk) + O

kde g; je .spravna“ funkce vystupniho neuronu j € Y a ©y; je
nahodny Sum. Chceme, aby sit pokud mozno realizovala
funkce g;.
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Kdy zastavit uceni?

Standardni kritérium: Chyba E je dostate¢né mala.

Dalsi moznost: po nékolik iteraci je gradient chyby maly.

(Vyhodou tohoto kritéria je, Ze se nemusi pocitat chyba E)

Problém: P¥ili§ dlouhé uceni zplsobi, Ze sit ,opisuje”

tréninkové vzory (je pretrénovand). Dusledkem je Spatna

generalizace.

Reseni: MnoZinu vzort rozdélime do nasledujicich mnozin
» tréninkova (napf. 60%) - podle téchto vzoru se sit uci
» validacni (napf. 20%) - pouziva se k zastaveni uceni.

» testovaci (napf. 20%) - pouziva se po skonceni uceni k
testovani presnosti sité, tedy srovnani nékolika
natrénovanych siti.
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Trénink, testovani, validace

Obvykle se realizuje nékolik iteraci (cca 5) tréninku na
tréninkové mnoziné. Poté se vyhodnoti chyba E na valida¢ni
mnozine.

ldeélné chceme zastavit v minimu chyby na validacni mnoziné.

V praxi se sleduje, zda chyba na valida¢ni mnoziné klesa.
Jakmile zacne rast (nebo roste po nékolik iteraci za sebou),
uCeni zastavime.

Problém: Co kdyz mame pfili§ malo vzor(?

Muzeme tréninkovou mnozinu rozdélit na K skupin Sy, ..., Sk.
Trénujeme v K fazich, v ¢-té fazi provedeme nasleduijici:

» trénujemena S1U...U S, U Sp 1 U...U Sk

» spocteme chybu e, funkce E na skupiné S,
Celkova chyba je potom primeér e = 172?:1 er.

Extrémni verze: K = pocet vzord (pouziva se pfi extrémné malo vzorech)

Typicky se voli K = 10.
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Velikost sité

Podobny problém jako v pfipadé délky uceni:
» P¥ili§ mala sit neni schopna dostatec¢né zachytit
tréninkovou mnozinu a bude mit stéle velkou chybu
» P¥ili§ velka sit ma tendenci presné opsat tréninkové vzory
- §patna generalizace
Reseni: Optimalni poget neurond :-)
» teoretické vysledky existuji, ale jsou vétSinou nepouzitelné
» existuji ucici algoritmy, které postupné pridavaji neurony
(konstruktivni algoritmy) nebo odstranuji spoje a neurony
(profezavani)
» V praxi se pocet vrstev a neuronu stanovuje
experimentalné (prosté se to zkusi, uvidi, opravi) a/nebo
na zakladé zkusenosti.
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Velikost sité

UvaZzme dvouvrstvou sit. Neurony ve vnitini vrtvé Casto
reprezentuji "vzory" ve vstupni mnozing.

Pr.: Sit 64-2-3 pro klasifikaci pismen:

sample training patterns

gt

m

i

o
:

learned input-to-hidden weights
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Vynechavani neuroni béhem uceni (dropout)

Pretrénovani muze souviset s pfiliSnou "zavislosti" jednotlivych
neurond na chovani ostatnich neurona.

Pokud m4 sit mnoho neurond, je schopna zachytit slozité
zavislosti v datech mnoha rlznymi zpUsoby, pficemz téméf
vS8echny budou $patné na validaéni mnoziné.

Tomu Ize pfedchazet pouzitim nasledujici metody: V kazdém
kroku gradientniho sestupu ménime vahy kazdého jednotlivého
neuronu pouze s pravdépodobnosti 1/2 (v praxilze i < 1/2).
Jinymi slovy: Kazdy neuron je pro dany krok vyhozen ze sité (neuci se) s
pravdépodobnosti 1/2.

Tato metoda by méla pfedchazet slozitym "spole¢nym”
adaptacim vice neurond.

Lze ji také vidét jako metodu pro trénink skupiny mnoha
neuronovych siti vytvorenych vyhazovanim neuronu.
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Velikost tréninkové mnoziny

Prili§ mala nebo nereprezentativni tréninkova mnozina vede ke
Spatné generalizaci

Prilis velka zvySuje slozitost uceni. V pfipadé davkového
algoritmu zpUsobuje velkou chybu (chyby na vzorech se séitaji),
coz muze vést k pretrénovani.

Pravidlo pro klasifika¢ni ulohy: poCet vzort by mél zhruba
odpovidat W/6 kde

» W je pocet vah v siti
» 0 <6 < 1 jetolerovana chyba na testovaci mnoziné
(tj. tolerujeme 6 chybné klasifikovanych vzorll z testovaci mnoziny)
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Regularizace - upadani vah (weight decay)

Generalizaci Ize zlepsit tak, ze v siti nechame jen ,nutné“
neurony a spoje. Moéné heuristika spociva v odstraném’

vvvvv

dulezitosti vah.

V kazdém kroku uc¢eni zmenSime uméle vSechny vahy

Idea: Nedulezité vahy budou velmi rychle klesat k 0 (potom je
muzeme vyhodit). Dulezité vahy dokazou ,pretlacit” klesani a
zlstanou dostatecné velké.

Toto je ekvivalentni gradientnimu sestupu s konstantni rychlosti
uceni ¢, pokud chybovou funkci modifikujeme takto:
2C

E'(W) = E(W) + =

—(w- w)

- v_o_s 2C 12 2, . . Loz
Zde regularizacni clen =:(w - w) penalizuje velké vahy.



Praxe - Matice zmatenosti
Confusion matrix

Sit ma za ukol klasifikovat objekty do K tfid Ty, ..., Tk.
Confusion matrix je tabulka, jejiZz pole v i-tém fadku a j-tém
sloupci obsahuje pocet objektu z tfidy T;, které byly
klasifikovany jako objekty z tfidy T;.

Example confusion matrix
Predicted
Cat|Dog|Rabbit

Cat |5 |3 0
Actual| Dog |2 |3 1
Rabbiti0 |2 |11

Zdroj: http:/en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix
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