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Dopredny vypocet

Dopredny vypocet

Obecne sa aktivacia (hodnota) nevstupného vrcholu p potita
pPOMOCOU vzorca:

ap = f < Z Wp,qQq + bp) = f (%) (1)

q€Pin

ap Je aktivacia daného vrcholu
wp,q J& vdha vrcholu ¢ pre vrchol p
by je prah vrcholu p

f je aktivagna funckia

® 6 66 o o

zp je zjednoduSeny zdpis vstupu aktivatnej funkcie



Dopredny vypocet

[ Jele}

Dopredny vypocet

Pre fully-connected siete mdZeme tento vztah formalizovat
krajSie:

aé- =f (Z wé-kaz_l + bé) =f (zé) (2)
k

ad=rf (wlal_1 + bl> =f (Zl) (3)

@ a! je vektor aktivacil v I-tej vrstve

e w' je vdhova matica I-tej vrstvy (size(l) x size(l — 1))
@ bl je vektor prahov v I-tej vrstve

@ f je aktivatna funckia






Dopredny vypocet
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FCN - aktivacia a bias

layer 1 layer 2 layer 3

= (S )
k



Dopredny vypocet
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Aktiva¢né funkcie

Sigmoid: f(z) = H%

Tanh: f(z) = tanh(z)

RelLU: f(z) = maz(z,0)

SoftPlus: f(z) = In(1 + €?)
LeakyRelLU: f(z) = maz(z,ax),a <1

e 6 6 o6 o



Dopredny vypocet
°

Vysup

Ako interpretovat aktivaciu poslednej vrstvy (L)? Pri klasifikatnej
vyberu kategodrie k z mnoziny K moZnych napr:

o Najlepsi odhad: k = argmax (al(z))
€K

i

ZL
@ Softmax: P(k|x) = L(Q

icx €t ()



Trénovanie
°

Cenova funkcia

Trénovanie siete je vlastne optimaliza¢nd tloha. Chceme ndjst
parametre P, tak aby sme na trénovacich datach dosiahli ¢o
najmensiu cenu (chybu) C. Na to viak musime definovat cenu na
vstupoch {z1,x9, ..., z,} pri poZzadovanych vystupoch

{y1,92, -, Yn} . MoZnosti je opéat viac.

e MSE: C=1%" |lal(z) - sz
o CE: C=—2% uiln (aF(x)) + (1 —y)In (1 - ak(x))
e Softmax: C = —1 %" In(zL(x))

n Yy



Trénovanie
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Ako dospejeme k parametrom s optimalnou cenou?

Pouzijeme gradientny zostup pre v3etky parametre!

oC
pi=p =g (4)
p

kde p je lubovolny parameter nasho modelu, C je cenovd funkcia
a 7 je hyperparameter rychlosti zostupu.



Trénovanie
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Budeme ratat gradient na v3etkych trenovacich ddtach?

Vzdy pouZijeme cenu len pre podmnoZinu trénovacej mnoziny,
tzv. minibatch.




Trénovanie
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Budeme ratat gradient na v3etkych trenovacich ddtach?

Vzdy pouZijeme cenu len pre podmnoZinu trénovacej mnoziny,
tzv. minibatch.

Stochastic gradient descent

| \

Po jednom kroku zostupu nacitame novy minibatch z trenovacich
dat. Postupne takto pokryjeme celd trénovaciu mnozinu. To sa
vola jedna epocha. Pred zatatim d'al$ej epochy trénovaciu
mnoZinu premieSame. PremieSanie trénovacej mnoZziny je
nahodné, preto nazov stochastic gradient descent.




Trénovanie
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Ako zistime parcidlne derivacie pre vsetky parametre?

Pre FCN je moZné urcit parcidlne derivacie podla parametrov
poslednej vrstvy postupne. Ur¢imé si pomocny vyraz 5;.

oC

I _
6; = 5L (5)
J
Pre MSE cenovd funkciu platf:
5 = (ab —y) ' (1) ©)

Pre CE cenovu funkciu:

ol = (aL — y) (7)



Trénovanie
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Propagujeme chybu smerom spat!

Chyba vrstvy [ zavisi od vrstvy [ + 1!

5; _ <<w1+1>T51+1) o (Zl> (8)



Trénovanie
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Parcialne derivacie

Pre parametre w a b plati:

oC

l
oo 0 ©)
J
00 _ i1y (10)



Trénovanie
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Backprop algoritmus

Sta&i to dat dohromady a mame algoritmus jedného kroku SGD.

L3l

@ Realizujeme dopredny vypocet - pamatame si z

@ Vypotitame 6~ podla (6), alebo (7).

@ Spitne propagujeme chybu §' pomocou (8).

@ Vypotitame parcidlne derivdcie podla (9) a (10).

@ Opakujeme pre cely minibatch, derivacie spriemerujeme a
updatneme parametre podla gradientného zostupu.



Trénovanie
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Backprop algoritmus

Sta&i to dat dohromady a mame algoritmus jedného kroku SGD.

L3l

@ Realizujeme dopredny vypocet - pamatame si z

@ Vypotitame 6~ podla (6), alebo (7).

@ Spitne propagujeme chybu §' pomocou (8).

@ Vypotitame parcidlne derivdcie podla (9) a (10).

@ Opakujeme pre cely minibatch, derivacie spriemerujeme a
updatneme parametre podla gradientného zostupu.

Pred trenovanim je nutné inicializovat premenné! Vhy s nejakym
rozdelenim, prahy stacia na jednu hodnotu.




Trénovanie
[ I}

Valida¢na mnoZina

Stadi nam trenovacia mnozina?

Nas model sa sndd Uspesne u&i na trénovacich datach. MéZeme
pozorovat Ze cena klesd a presnost na trénovacej mnoZine stipa.

Mdme zarucené, Ze nas model bude dobre generalizovat svoje
znalosti?




Trénovanie
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Valida¢na mnoZina

Stadi nam trenovacia mnozina?

Nas model sa sndd Uspesne u&i na trénovacich datach. MéZeme
pozorovat Ze cena klesd a presnost na trénovacej mnoZine stipa.
Mdme zarucené, Ze nas model bude dobre generalizovat svoje
znalosti?

Valida¢nd mnozina

Cast trenovacich dat si odlozime. Na nich budeme pozorovat ako
sa model zlepsuje vZdy po niekolkych krokoch backprop algoritmu.
Ak cena na trénovacej mnoZine klesd, ale presnost na validatnej
mnoZine nestlpa doslo k overfittingu, tzv. high variance.




Trénovanie
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Ako urcit hyperparametre

Spravne hyperparametre

Ak sa nas model uci prilis pomaly, alebo nedostatocne, pripadne
doslo k overfittingu, tak musime upravit hyperparametre.
Momentdlne to su 7, velkost minibatch a architektira siete.
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Ako urcit hyperparametre

Spravne hyperparametre

Ak sa nas model uci prilis pomaly, alebo nedostatocne, pripadne
doslo k overfittingu, tak musime upravit hyperparametre.
Momentdlne to su 7, velkost minibatch a architektira siete.

| A\

Train/Val

Na validatnej mnoZine (zvatsa rucne) uréujeme hyperparametre a
na trénovacej mnozine uréujeme parametre modelu.

N




Trénovanie
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Ako urcit hyperparametre

Spravne hyperparametre

Ak sa nas model uci prilis pomaly, alebo nedostatocne, pripadne
doslo k overfittingu, tak musime upravit hyperparametre.
Momentdlne to su 7, velkost minibatch a architektira siete.

| A\

Train/Val

Na validatnej mnoZine (zvatsa rucne) uréujeme hyperparametre a
na trénovacej mnozine uréujeme parametre modelu.

N

A €o testovacia mnoZina?

Testovacej mnoziny sa chytdme az Uplne na konci!




Regularizacia

[ Jele]e]

Co ak nas model negeneralizuje dostatocne?

Pri nedostatotnej schopnosti modelu generalizovat svoje
vedomosti je moZné zlepsit situdciu zvacdenim trénovacej
mnoZziny.




Regularizacia
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Co ak nas model negeneralizuje dostatocne?

Viac dat

Pri nedostatotnej schopnosti modelu generalizovat svoje
vedomosti je moZné zlepsit situdciu zvacdenim trénovacej
mnoZziny.

Mame iné moznosti?

| A\

MbZeme si vytvorit syntetické data, alebo mdZeme obmedzit
kapacitu modelu pomocou regularizacie.




Regularizacia
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Cenova funkcia s regularizaciou

Jeden spdsob ako zabranit overfittingu je upravit cenovi funkciu,
tak aby sme preferovali modely s men3iou variance. Vytvorime tak
novu cenovu funkciu.

C = Cy+ AR(P), (11)

v ktorej vystupuje nasa povodna cenova funkcia Cy, tzv.
regulariza¢ny €len R, ktory zavisi len od hodndt parametrov a
hyperparameter A, ktory uruje silu regularizagného clena.



Regularizacia
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L2 Regularizacia

NajCastejSie sa pouZiva L2 regularizdcia. Pre ktord plati

1 2
Rpo = o Z Wj g (12)
w,j,k

Parcidlna derivdcia ceny podla w sa tak zmeni na:

oCc  0Cy OR
8w§.7k N 8w§.,k 8w§.,k

_ A
=al ol + Ewé’k (13)



Regularizacia
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L2 Regularizacia

Ak si teda rozpiSeme update pravidld dostaneme:

1 1 é)(jo 77A 1

W= g T W (14)
wh = 1—@ wl—n% (15)
n ow!
A pre prahy jednoducho:
oC _ o0Cy (16)

o~ Ton



Regularizacia
°

L1 a Dropout

L1 regularizacia je podbna L2. M4 iny tvar: R = %de-’k |w; |

| A

Dropout

Pri dropoute sa niektoré vrcholy siete pocas ucenia deaktivuju s
pravdepodobnostou p. To zabrani tzv. koadaptacii priznakov. Je
nutné si dat pozor a pri normdlnom behu siete prenasobit
prislusné vahy parametrom p.

N,
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