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Dopredn�y v�ypo�cet

Obecne sa aktiv�acia (hodnota) nevstupn�eho vrcholu p po�c��ta

pomocou vzorca:

ap = f

(∑
q∈pin

wp,qaq + bp

)
= f (zp) (1)

ap je aktiv�acia dan�eho vrcholu

wp,q je v�aha vrcholu q pre vrchol p

bp je prah vrcholu p

f je aktiva�cn�a funckia

zp je zjednodu�sen�y z�apis vstupu aktiva�cnej funkcie
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Dopredn�y v�ypo�cet

Pre fully-connected siete mô�zeme tento vzt'ah formalizovat'

kraj�sie:

alj = f

(∑
k

wl
jka

l−1
k + blj

)
= f

(
zlj

)
(2)

al = f
(
wlal−1 + bl

)
= f

(
zl
)

(3)

al je vektor aktiv�aci�� v l-tej vrstve

wl je v�ahov�a matica l-tej vrstvy (size(l) × size(l − 1))

bl je vektor prahov v l-tej vrstve

f je aktiva�cn�a funckia
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V�ahy

alj = f

(∑
k

wl
jka

l−1
k + blj

)
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FCN - aktiv�acia a bias

alj = f

(∑
k

wl
jka

l−1
k + blj

)
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Aktiva�cn�e funkcie

Sigmoid: f(z) = 1
1+e−z

Tanh: f(z) = tanh(z)

ReLU: f(z) = max(x, 0)

SoftPlus: f(z) = ln(1 + ez)

LeakyReLU: f(z) = max(x, ax), a ≤ 1
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V�ysup

Ako interpretovat' aktiv�aciu poslednej vrstvy (L)? Pri klasi�ka�cnej

v�yberu kateg�orie k z mno�ziny K mo�zn�ych napr:

Najlep�s�� odhad: k = argmax
i∈K

(
aLi (x)

)
Softmax: P (k|x) = ez

L
k (x)∑

i∈K ez
L
i (x)
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Cenov�a funkcia

Tr�enovanie siet'e je vlastne optimaliza�cn�a �uloha. Chceme n�ajst'

parametre P , tak aby sme na tr�enovac��ch d�atach dosiahli �co

najmen�siu cenu (chybu) C. Na to v�sak mus��me de�novat' cenu na

vstupoch {x1, x2, ..., xn} pri po�zadovan�ych v�ystupoch

{y1, y2, ..., yn} . Mo�znost�� je op�at' viac.

MSE: C = 1
n

∑
x

∥∥aL(x)− y∥∥2
2

CE: C = − 1
n

∑
x,i yiln

(
aLi (x)

)
+ (1− yi) ln

(
1− aLi (x)

)
Softmax: C = − 1

n

∑
x ln(z

L
y (x))
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Ako dospejeme k parametrom s optim�alnou cenou?

Pou�zijeme gradientn�y zostup pre v�setky parametre!

p := p− η∂C
∂p

, (4)

kde p je l'ubovoln�y parameter n�a�sho modelu, C je cenov�a funkcia

a η je hyperparameter r�ychlosti zostupu.
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Budeme r�atat' gradient na v�setk�ych trenovac��ch d�atach?

Nie!

V�zdy pou�zijeme cenu len pre podmno�zinu tr�enovacej mno�ziny,

tzv. minibatch.

Stochastic gradient descent

Po jednom kroku zostupu na�c��tame nov�y minibatch z trenovac��ch

d�at. Postupne takto pokryjeme cel�u tr�enovaciu mno�zinu. To sa

vol�a jedna epocha. Pred za�cat��m d'al�sej epochy tr�enovaciu

mno�zinu premie�same. Premie�sanie tr�enovacej mno�ziny je

n�ahodn�e, preto n�azov stochastic gradient descent.
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Ako zist��me parci�alne deriv�acie pre v�setky parametre?

Pre FCN je mo�zn�e ur�cit' parci�alne deriv�acie podl'a parametrov

poslednej vrstvy postupne. Ur�cim�e si pomocn�y v�yraz δlj .

δlj =
∂C

∂zlj
(5)

Pre MSE cenov�u funkciu plat��:

δL =
(
aL − y

)
� σ′

(
zL
)

(6)

Pre CE cenov�u funkciu:

δL =
(
aL − y

)
(7)
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Propagujeme chybu smerom sp�at'!

Chyba vrstvy l zavis�� od vrstvy l + 1!

δlj =

((
wl+1

)T
δl+1

)
� σ′

(
zl
)

(8)
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Parci�alne deriv�acie

Pre parametre w a b plat��:

∂C

∂blj
= δlj (9)

∂C

∂wl
j,k

= al−1k δlj (10)
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Backprop algoritmus

Sta�c�� to dat' dohromady a m�ame algoritmus jedn�eho kroku SGD.

Realizujeme dopredn�y v�ypo�cet - pam�at�ame si zl a al.

Vypo�citame δL podl'a (6), alebo (7).

Sp�atne propagujeme chybu δl pomocou (8).

Vypo�c��tame parci�alne deriv�acie podl'a (9) a (10).

Opakujeme pre cel�y minibatch, deriv�acie spriemerujeme a

updatneme parametre podl'a gradientn�eho zostupu.

Pozor!

Pred trenovan��m je nutn�e inicializovat' premenn�e! V�ahy s nejak�ym

rozdelen��m, prahy sta�cia na jednu hodnotu.
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Valida�cn�a mno�zina

Sta�c�� n�am trenovacia mno�zina?

N�a�s model sa sn�ad' �uspe�sne u�c�� na tr�enovac��ch d�atach. Mô�zeme

pozorovat' �ze cena kles�a a presnost' na tr�enovacej mno�zine st�upa.

M�ame zaru�cen�e, �ze na�s model bude dobre generalizovat' svoje

znalosti?

Valida�cn�a mno�zina

�Cast' trenovac��ch d�at si odlo�z��me. Na nich budeme pozorovat' ako

sa model zlep�suje v�zdy po niekol'k�ych krokoch backprop algoritmu.

Ak cena na tr�enovacej mno�zine kles�a, ale presnost' na valida�cnej

mno�zine nest�upa do�slo k over�ttingu, tzv. high variance.
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Ako ur�cit hyperparametre

Spr�avne hyperparametre

Ak sa n�a�s model u�c�� pr��li�s pomaly, alebo nedostato�cne, pr��padne

do�slo k over�ttingu, tak mus��me upravit' hyperparametre.

Moment�alne to s�u η, vel'kost' minibatch a architekt�ura siete.

Train/Val

Na valida�cnej mno�zine (zv�a�c�sa ru�cne) ur�cujeme hyperparametre a

na tr�enovacej mno�zine ur�cujeme parametre modelu.

A �co testovacia mno�zina?

Testovacej mno�ziny sa chyt�ame a�z �uplne na konci!
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�Co ak n�a�s model negeneralizuje dostato�cne?

Viac d�at

Pri nedostato�cnej schopnosti modelu generalizovat' svoje

vedomosti je mo�zn�e zlep�sit' situ�aciu zv�a�c�sen��m tr�enovacej

mno�ziny.

M�ame in�e mo�znosti?

Mô�zeme si vytvorit' syntetick�e d�ata, alebo mô�zeme obmedzit'

kapacitu modelu pomocou regulariz�acie.
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Cenov�a funkcia s regulariz�aciou

Jeden spôsob ako zabr�anit' over�ttingu je upravit' cenov�u funkciu,

tak aby sme preferovali modely s men�siou variance. Vytvor��me tak

nov�u cenov�u funkciu.

C = C0 + λR(P ), (11)

v ktorej vystupuje na�sa pôvodn�a cenov�a funkcia C0, tzv.

regulariza�cn�y �clen R, ktor�y z�avis�� len od hodnôt parametrov a

hyperparameter λ, ktor�y ur�cuje silu regulariza�cn�eho �clena.
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L2 Regulariz�acia

Naj�castej�sie sa pou�z��va L2 regulariz�acia. Pre ktor�u plat��

RL2 =
1

2n

∑
w,j,k

w2
j,k (12)

Parci�alna deriv�acia ceny podl'a w sa tak zmen�� na:

∂C

∂wl
j,k

=
∂C0

∂wl
j,k

+
∂R

∂wl
j,k

= al−1k δlj +
λ

n
wl
j,k (13)
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L2 Regulariz�acia

Ak si teda rozp���seme update pravidl�a dostaneme:

wl := wl − η∂C0

∂wl
− ηλ

n
wl (14)

wl :=

(
1− ηλ

n

)
wl − η∂C0

∂wl
(15)

A pre prahy jednoducho:

∂C

∂bl
= bl − η∂C0

∂bl
(16)
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L1 a Dropout

L1

L1 regulariz�acia je podbn�a L2. M�a in�y tvar: R = 1
n

∑
w,j,k |wj,k|

Dropout

Pri dropoute sa niektor�e vrcholy siete po�cas u�cenia deaktivuj�u s

pravdepodobnost'ou p. To zabr�ani tzv. koadapt�aci�� pr��znakov. Je

nutn�e si dat' pozor a pri norm�alnom behu siet'e pren�asobit'

pr��slu�sn�e v�ahy parametrom p.
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