Generalizacja 1 regularyzacja
siect MLP



Generalizacja

e Wartos¢ funkcji btedu dla zbioru treningowego moze
osiggnac¢ 0. Czy to znaczy, ze mamy najlepszy model?

e Generalizacja jest celem uczenia - uogdlnienie reguty, ktoéra
wytworzyta dane. Dazymy do minimalizacji btedu na danych,
ktore nie zostaty uzyte w treningu.

e Zbiér walidacyjny - wyodrebniony fragment danych (np. ze
zbioru uczacego) pozwala na ocene btedu generalizacji -
przydatny przy okreSlaniu punktu zatrzymania treningu

J/n

test

Duda, Hart, Pattern Recognition epochs
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
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Rozmiar sieci
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e ilos¢ wag okresla ilos¢ stopni swobody - nie powinna
przekraczac liczby przypadkéw uczacych (np. n/10)

e za duzo wag - model uczy sie na pamie¢ (przeuczenie)

e za mato wag - model zbyt prosty (niedouczony)
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Rozmiar warstwy ukrytej

Zdolnos$¢ uogdlniania w problemie aproksymacji
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Rozmiar warstwy ukrytej

Zdolnos¢ uogdlniania w problemie klasyfikacji

3 hidden neurons 6 hidden neurons 20 hidden neurons
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e niedouczenie - btad treningowy i walidacyjny pozostaja duze

e przeuczenie - btad walidacyjny rosnie a btad treningowy
maleje

Rys: Riedmiller, Machine Learning
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Metody regularyzacji sieci neuronowych

Regularyzacja to metody, ktérych celem jest poprawienie
generalizacji

e dobor wielkosci modelu (ilosci neuronéw i wag), preferowane
sa najprostsze rozwiazania (brzytwa Ockhama)
— sposrod wielu modeli wybierz ten o najmniejszym btedzie
walidacyjnym i najmniejszej liczbie parametréw (neuronéw)
— pruning - usuwanie nadmiarowych pofaczen lub neuronéw z
wytrenowanej sieci
— metody konstrukcyjne (rosnace) - zacznij od najprostszego
modelu i zwiekszaj jego ztozonos¢ w kolejnych iteracjach
— sieci ontogeniczne - rozrastajace sie i kurczace sie w czasie
treningu
e mate wartosci wag s3g preferowane
— wagi zerowe oznaczajg brak potaczenia
— neurony sigmoidalne z matymi wagami sa w przyblizeniu
liniowe
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Regularyzacja

e modyfikacje funkcji kosztu wymuszajgce odpowiednia
strukture sieci, np. wymuszajace minimalizacje wartosci wag

E(w) = E(w) + \Q(w)
gdzie A > 0 steruje wielkoscia regularyzacji

e wczesne zatrzymanie treningu, zanim btad walidacyjny
wzrosnie

e zwiekszenie liczby danych

e przetransformowanie danych do takiej postaci, ktéra
zwiekszy szanse znalezienie optymalnego rozwiazania

e dodanie szumu do wag lub danych treningowych
e selekcja cech - wybdr tylko istotnych zmiennych do treningu

e usrednianie wynikéw z wielu modeli, np.: boosting, bagging
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Trening | walidacja

e uczenie sieci minimalizuje btad treningowy a nie btad
generalizacji

e zbidr walidacyjny pozwala oszacowac¢ btad generalizacji w
trakcie treningu. Wydzielany ze zbioru treningowego, wiec
powoduje zmniejszenie liczby prébek uczacych.

e zbiodr testowy uzywany wytacznie do ewaluacji nauczonego
modelu

Original Data

Training Data Testing Data

Training Data Validation Data | Testing Data

5

Train

Machine
Learning &
Algorithm

Model

Rys. S. Mostafa Eissa, " Introduction to Machine Learning , 2016
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https://www.codeproject.com/Articles/1146582/Introduction-to-Machine-Learning

Walidacja krzyzowa (kroswalidacja)

e Kroswalidacja - metoda pozwalajaca na oszacowanie btedu
generalizacji i wariancji modelu poprzez powtarzanie treningu
i ewaluacji na kolejnych podziatach zbioru uczacego

e k krotna kroswalidacja - dzieli zbiér na k czesci, gdzie k — 1
jest uzywanych do treningu a reszta do testu

e kroswalidacja leave-one-out (LOO) - gdy N réwne liczbie
wektorow uczacych, tj. trening odbywa sie na N —1
przypadkach. Stosowane dla bardzo matych danych.

e Sredni btad wyznaczany jest z k treningow

Rys. S. Raschka, Python Machine Learning, MIT, 2019
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Wczesne zatrzymanie

minimal
validation error

validation

average error

training

|

‘ number of training epochs
early stopping
stop training at this point

Strategie:

e przerwij trening, gdy btad walidacyjny zacznie rosnac.
Czesto wystarczy tylko kilka iteracji.

e trenuj przez N epok i zapamietaj model o najmniejszym
btedzie walidacyjnym

Rys: Riedmiller, Machine Learning
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Dobér liczby neurondéw

Probabilistyczne oszacowanie btedu generalizacji Eg sieci MLP
klasyfikujacej

Ec(w) < Ev(w) +¢ <g ET>
gdzie
E+ btad treningowy
N - liczba wzorcéw uczacych,
D - miara ztozonosci Vapnika-Chervonenkisa (VC dimension),
zalezy od ztozonosci sieci (ilosci wag)
€ - przedziat ufnosci, jego warto$¢ maleje ze wzrostem %
Przeuczenie moze zajs¢ gdy D > N

Sieci Neuronowe
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Wymiar VC

Wymiar VC klasyfikatora to najwieksza liczba punktow, ktéra
klasyfikator jest w stanie rozbi¢, tj. podzieli¢ przy dowolnej
kombinacji etykiet (2N mozliwosci w przypadku 2 klas)

3 punkty rozbijane 4 punkty nierozbijalne

Dla perceptronu (podziat hiperptaszczyzna) D = 3
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Wymiar VC dla MLP

Oszacowanie wartosci wymiary VC dla sieci MLP z binarna
funkcja aktywacji

N
2 [ 2”} d < D < 2Ny (1 + log Ny)
Np - ilos¢ neurondw ukrytych

d - ilos¢ cech (wymiar przestrzeni wejsciowe))
N,, - liczba wag

N, - liczba wszystkich neuronéw

e w praktyce D =~ N, dla funkcji sigmoidalnych D =~ 2N,

e oszacowanie wymiaru VC pozwala okresli¢ minimalny wymiar
zbioru uczacego

e liczba prébek powinna by¢ kilkukrotnie (np. 10 razy) wieksza
od wymiaru VC
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Regularyzacja L,

Regularyzacja L, (weight decay, regularyzacja Tichonova) - dazy
do zmniejszenia wartosci wag

N 1
E(w) = E(w) + 5 > owp
i

gdzie A > 0 decyduje o sile regularyzacji (typowo

A = 0.01 lub 0.001)

Zmniejszane sa wszystkie wagi w trakcie uczenia. Korekta wag
W w stosunku do wersji nieregularyzowanej w;;

Wi = (1 = An)w;
w(n + 1) = W(n) — NV E(w)
Mozliwe modyfikacje:
e wagi, ktére zmalaty ponizej pewnego progu moga by¢
usuniete
e usuwamy neurony dla ktdrych " |w;| jest bliskie zeru s

rono



Regularyzacja

A =0.001 A=0.01

Rys: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/
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Zmodyfikowany czton kary:

2
Wi

. 1
E(w) = E(w) + §>\Z T
U‘ I

Minimalizacja E powoduje:

e zmniejszenie wartosci wag w;;

e eliminacje neurondéw dla ktérych ), |wj| jest bliskie zera
Regularyzowana zmiana wag zalezna jest od wartosci w;;

1+2ZW,%

k#j
2
(1 .S W,%>
k

e mate wartosci wag wj, prowadzace do i-tego neuronu
zanikaja

e duze wartosci wag ), |wix| neuronu niweluja wptyw
czynnika korekcyjnego,..; newonone .

l?V,'j: 1—>\77 Wij



Regularyzacja L,
E(w) = E(w) + 1) |wl
i

VE(w) = VE(w) + Asgn(w)

regularyzacja wptywa na gradient ze stata wartoscia (zalezy tylko
od znaku w;)

W wi—An dla w; >0
YU w4+ an dla w; <0

Regularyzacja L1 daje rzadsze rozwiazanie od L», tzn. dazy do
rozwigzania o mniejszej liczbie niezerowych wag
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Metody wrazliwosciowe redukcji sieci

Eliminacja wag na podstawie jej wptywu na wartos¢ btedu

Wagi o matej wartosci |w;| sa mniej istotne od duzych wag

Wrazliwos¢ potaczenia
S,J':E—E(W,'J'ZO)

Potaczenia o najmniejszej wrazliwosci usuwa sie po czym siec
jest douczana

Usuwamy neuron dla ktérego wszystkie dochodzace (lub
wychodzace) potaczenia sa wyzerowane
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Optimal Brain Damage (LeCun)

Zatozenie: hesjan H jest diagonalnie dominujacy, wiec
uwzgledniamy tylko sktadowg diagonalna.

Z rozwiniecia funkgji btedu E w szereg Tylora i przyjmujac
VE =0 (punkt zbieznosci dla wytrenowanej sieci)

1, - 1 )
AE:2mNHAw:2Z:mAm

Miara waznosci wagi

_10%E ,

5= 5w

Wagi o najmnigjszym S; moga by¢ usuniete z wytrenowanej sieci.
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Optimal brain Damage

1. Wytrenuj sie¢ dowolnym algorytmem uczenia

2. Wyznacz diagonalne elementy hesjanu oraz wartosci
wrazliwosci S;

3. Posortuj wagi zgodnie z rosngcymi wartosciami S; i obetnij
te o najmniejszych wartosciach.

4. Wré¢ do punktu 1

Sieci Neuronowe 21



Redukcja neuronéw o matej aktywnosci

e Neurony o niewielkiej aktywnosci (ktérych sygnat wyjsciowy
nie zmienia sie dla catego zbioru treningowego) mozna
usunac¢ bez szkody dla generalizacji

e duza aktywnoS¢ neuronu Swiadczy o jego przydatnosci
e modyfikacja funkcji kosztu z czynnikiem kary za zbyt mata
aktywnos¢ neurondw (Y. Chaurin)

k n
E=E+X) ) e(ad)
i=1 j=1
gdzie Aj; oznacza zmiane sygnatu wyjsciowego /-tego
neuronu dla j-tego wektora treningowego
e przyktadowy czynnik korelacyjny
o 1
= 2
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Architektury konstruktywne (rozrastajace sie)

e automatycznie dobieraja ztozonos¢ modelu do ztozonosci
problemu, rozrastajac sie od prostych do ztozonych model

e strategia zachtanna - dodanie neuronu maksymalizuje zysk w
pojedynczym kroku rozbudowy

e przedwczesne przerwanie uczenia nie musi by¢ katastrofg

e (zazwyczaj) niski koszt obliczeniowy, np. w kazdym cyklu
douczamy tylko dodatkowy neuron, reszta potgczen jest
~Zzamrozona”

e mozliwos¢ budowania sieci o réznorodnych funkcjach
aktywacji

e przyktad: algorytm wiezowy i piramidalny, korelacja
kaskadowa
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Korelacja kaskadowa (Fahlman i Labiere, 1989)

Sie€ rozrastajaca sie:
e zaczynamy od treningu sieci bez warstwy ukrytej

e w kolejnych krokach dodawany jest neuron do warstwy
ukrytej, wejscia neuronu potgczone sg ze wszystkimi
wejsciami sieci i wyjsciami poprzednio dodanych neuronéw
ukrytych

e wagi neuronu dobierane sa w procesie maksymalizacji
korelacji nowego neuronu k z btedem wykazywanym przez
neurony wyjsciowe

M N
€= 32|32 (06) =) (s = (x)) = (75 = F(x))|

gdzie N - liczba wzorcéw, M - liczba wyjsS¢ sieci
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Korelacja kaskadowa

Cutputs
Initial State /] 2
No Hidden Units
Tnputs
+1
Outputs
7] I;I;]
Add
Hidden Unit 1
7
Tnputs
+1
Outputs
Add
Hidden Unit 2 S
S
o
Inputs. §
bl

+1
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Kaskadowa korelacja

e wagi kandydata maksymalizujace korelacje s3 ,,zamrazane” -
douczaniu podlegaja wytacznie wagi wyjsciowe sieci

e jesli wyjscia neuronu kandydata sg skorelowane dodatnio z
btedem to w wyniku treningu wyksztatci wagi, ktére maja
szanse zniwelowac ten btad

e w kazdym kroku rozpatruje sie zbior kandydatéw (od 5 do
10), moga posiadac rézne funkcje aktywacji (sigmoidalna,
gaussowaka, itp.),

e kandydaci trenowani sa réwnolegle konkurujac ze soba,
wybiera sie najlepszego (o najwiekszej korelacji)
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Klasyfikator czastkowy

NiechQTUQ  cX A QTNQ =0

Klasyfikator czastkowy f,

daje odpowiedz +1 dla co najmnigj
jednego obiektu ze zbioru QT oraz
odpowiedz —1 dla wszystkich elementow
ze zbioru Q~

Niech R = {(x;, y;) : fc(x;) = +1} € QF

Dla funkgji logicznych (wejscia binarne) zawsze istnieje
klasyfikator czastkowy w postaci perceptronu
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Ogodlna konstruktywistyczna metoda sekwencyjna
General Sequential Constructive Method (GSCM, Musseli, 1998)

Algorytm 1 GSCM problem dwuklasowy

Input: Zbiér treningowy D
Output: Sie¢ jednowarstwowa
1: h«< 0 > pusta warstwa ukryta
2: while zbiér D zawiera przypadki z przeciwnych klas do
3: h<h+1
wybierz etykiete d, = {—1, +1}
wytrenuj klasyfikator czastkowy f;, dla klasy dj
D+ D\ Ry
Utwdrz wynikowa sie¢ zawierajaca klasyfikatory czast-
kowe w warstwie ukrytej

Przyktadowe wagi potaczen do warstwy wyjsciowe]
h

o= Uj+dny,  uy=d2"7 da j=1,..., h
j=1
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Uczenie klasyfikatora czastkowego

Realizacja klasyfikatora czastkowego za pomoca perceptronu,
przyktady:
e algorytm nieregularnego podziatu (Irregular Partitioning IPA,
Marchand, Golea, 1993)

e algorytm zamiany etykiet (Target Switch TSA, Campbell,
Vicente, 1995)

Algorytm nieregularnego podziatu
1. startuje z pustego zbioru odseparowanych R = ()

2. dla kolejnych wektoréow x € Q* \ R
trenuje perceptron w poszukiwaniu hiperptaszczyzny
oddzielajacej {x} UR od Q~
jezeli istnieje separacja to R <~ R U {x}

3. zwroc¢ ostatnio uzyskany perceptron
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Uczenie klasyfikatora czastkowego

Algorytm zamiany etykiet
1. wytrenuj perceptron dowolng metoda
2. jezeli nie realizuje on klasyfikatora czastkowego to znajdz

najdalej oddalony od ptaszczyzny decyzyjnej, btednie

klasyfikowany wektor z QT i zmien jego etykiete (przenies do
Q™)

. powtarzaj az do uzyskania perceptronu realizujgcego
klasyfikator czastkowy

Sieci Neuronowe
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Algorytmy rozrastajace sie - podsumowanie

e Problem z przeuczeniem, kiedy zaprzesta¢ rozrost?

e Za duza sie¢ mozna przycig¢ ograniczajac wptyw przeuczenia

e Uczenie zachtanne - doktadany pojedynczy neuron, koszt
obliczen zalezy od czasu uczenia nowego neuronu, ztozone
struktury danych moga nie zosta¢ wykryte przez dodanie
pojedynczego neuronu, zachtanna strategia nie zawsze jest
najlepsza

e Algorytmy rosngce nie gwarantujg najprostszych sieci

e Niektore tworza specyficzne architektury

e Sieci ontogeniczne - rosng i kurcza sie w trakcie treningu

— wyszukiwanie najlepszej architektury, stosuje sie np. alg.

genetyczne, ewolucyjne
— zazwyczaj wymagajace obliczeniowe
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Rozmiar zbioru treningowego

e wieksza liczba danych zmniejsza ryzyko przeuczenia

e . There's is no data like more data”

e dodanie szumu do danych uodparnia sie¢ na drobne zmiany
W przestrzeni wejsciowe]

e sztuczne zwielokrotnianie danych (data augmentation),
czesto stosowane z dobrymi rezultatami

— w klasyfikacji obrazéw: zmiany kontrastéw i nasycenia barw,
przesuniecia, obroty, itp.

— w analizie mowy: pogtos, szum otoczenia, zmiana gtosnosci,
przyspieszenie i zwolnienie mowy, itp..
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Selekcja 1 ekstrakcja cech

e zmienne, ktére nie zawieraja istotnych informacji moga
wptywac negatywnie na trening

e metody selekcji cech usuwaja nieistotne zmienne
zmnigjszajac tym samym rozmiar zbioru treningowego

e dodanie cech, ktére niosg wartosciowa informacje poprawia
generalizacje

e istnieje wiele metod, najczesciej dobierane sg do specyfiki
problemu

e niezbalansowane klasy - czesty problem w klasyfikacji,
standardowe funkcje btedu identycznie traktuja btedy
popetniane dla réznych klas. W ekstremalnym przypadku
wszystkie przypadki z klasy mniejszoSciowej zostang btednie
przypisane do klasy wiekszosciowe;j.
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