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Oversikt

* Gradient descent
— Problem som kan uppsta
— Losningar

 Overfitting - underfitting

« Regularisering
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Tangent

* Om y ska minskas, y
hur ska z andras?

#"#P- . .
~ = sigmoid

é’ y = tanh
— Vill ha lutningen,

i punkten z, y —_—

* Derivatan av y

m.a Z = ﬂ_
ap.z= =
a_y -1.0L

N
az_y
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Loss ar en flervariabelsfunktion

« Tangent (derivata)

blir mﬁngdlm yta Tangent plane at P
/

7%

>~/

¥ z2=£(x, )
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Visualisering av optimeringen

['Momentum' '0.01']
['RMSProp* '0.02']

@® ['Adadelta' '50.0']
® ['Adagrad''0.1']
® [‘Adam''0.05']

@ ['Ftrl* '0.5']

@ ['GD' '0.05']

®

https://github.com/j-w-yun/optimizer-visualization



https://github.com/Jaewan-Yun/optimizer-visualization
https://github.com/j-w-yun/optimizer-visualization
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Bakat-propagering

L=1()

y=0(2)

Zz=wh+b

h =o0(v)

v=wx+b

0

ﬁ = I'(y) ¢'(z) ha'(V)x

Aw = naa—‘i =1U'(y) 0'(z) wo'(v)x
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Exploding gradient

« Hog derivata som aterkommer i flera lager

— T.ex. 1 Recurrent Neural Networks (RNN) dar
samma derivata “ateranvands” manga ganger

— Kommer att multipliceras manga ganger om...
« Marks, t.ex. genom att loss har blivit NaN
« Marks om traningen at pipan

— Ryckig kurva som pekar uppat

— Jattestora viktuppdateringar efter varje mini-
batch
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Vanishing gradient

« Problem om nagot lager har lag derivata
— For att vikterna ar genomgaende laga

— For att aktiveringarna i ett lager har hamnat i
plata-delen av aktiveringsfunktionen

« Marks pa att inlarning avstannat (eller inte kommit
igang)
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Losning

« Undvik plata-omradena pa akt.funktionen
—netin = Wx+b»b

— Vill ha netin inom ett bra intervall kring bojen pa
aktiveringsfunktionen, dvs. kring 0

— Bade aktiveringar och vikter behover ligga inom
bra intervall

e I hela natet!
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Initialisering av vikter

 Vill inte ha vikter = 0 eller = 1
« Xavier-initialisering av vikter
— Slumpvikter mellan 0 och 1

— Dividera inkommande vikter med antal noder S 1
sandande lagret: Wy /S?

« Manga sandande noder — mindre vikter
 Far netin inom stabilt intervall over olika lager

« For ReLU: dividera S med 2, sd att Wsp/ (§)2=
4Wsp/S*
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Undvik plata: ReLU el. Leaky RelLU

« ReLU = max(0,x)

* Derivatan = 0, nar
input < 0

e Annarsl

Leaky RelLU
max(0.1x, )
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Undvik plata: ReLU el. Leaky RelLU

« ReLU = max(0,x)

« Saturated for input
< 0, dvs. output
forandras inte

Leaky RelLU
max(0.1z, )

10

Introducerar en ny hyperparameter, x
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Parametric ReLU: pRelU

* Leaky ReLU men
lutningen lars under

traning Leaky ReLU Parametric ReLU
a a
i . —
- >
a=0.01z a=az

https://github.com/shekkizh/neuralnetworks.thought-experiments/blob/master/Activations/Readme.md
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Vill hamna i ratt intervall

 Vill undvika platta delen av aktiveringsfunktionen

« Samtidigt viktigt att data traffar icke-linjara delen av
aktiveringsfunktionen

— Annars kollapsar natet till ett enda linjart lager
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Normalisering av netin (och av indata)

« Forindata, ofta (lite slappt)

— Min-max scaling till [-1, 1]

antal datapunkter

varde -1 1
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Normalisering

 Vill fa input inom ratt intervall |
— Centrerat kring 0 g
— Varians (SD) = 1

-10.0 =75 =5.0 —2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

— Zero-mean, unit variance

Bra indatafordelning:
68% inom -1 och 1
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Normalisering

« For att centrera kring 0
— Dra ifran snittet fran alla datapunkter
« For att fa unit-variance

— Dividera med standardavvikelsen for
datamangden
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Normalisering av netin for varje lager
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A Vill att netin ska vara inom ratt intervall
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Batch normalisering av (net) input

« Fordel: gors pa basis av slumpvist urval av data
— Statistisk fordelning varierar mellan mini-batches
— Stokastisk, dvs. slump-variation pa in-aktiveringar

— Vi ”forvanskar” in-aktiveringar pa lite olika satt
for varje mini-batch

* Viss regulariseringseffekt
— Mer robusta representationer

— Mindre risk for overanpassning
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Normalisering av netin i Keras

/;; ~
~
/ \ ‘\

-

;z i :i Lagger BatchNorm fore varje (dense) lager

N <X/ \w|

500 ¢
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Traning

« Anvander ca. 70% av data
« Malet ar att fa bra test-resultat
— Traningsresultat ar inte intressanta

— (Det ar underforstatt att det har gatt bra med
traningen)
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Traning

e Forutom vikter

« En uppsattning hyperparametrar som stalls in
manuellt

— T.ex. learning rate (och schedule)
— Kolla om traningen fungerar

— Dessutom, kolla om natet uppfor sig bra pa
valideringsdata...
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Validering

« Valideringsdata = undanlagt fran dataset:et
— Typiskt 20 %
e Anvands inte for traning

« Anvands for att jamfora olika uppsattningar av
hyper-parametrar

— Brukar dessutom kora en valideringsepok efter
varje traningsepok (for att bestamma nar
traningen ska stoppas)
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Valj bra parametrar och bra modell

« Anvand valideringsdata for att valja

— Hyperparameterar, t.ex. Irate, lagerstorlek, etc.

— Val.data anvands alltsa for beslutsfattande
« Varfor separata testdata?

— ”Sloseri” pa ytterligare 10% data..., eller?
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Valj bra parametrar och bra modell

« Anvand valideringsdata for att valja

— Hyperparameterar, t.ex. Irate, lagerstorlek, etc.

— Val.data anvands alltsa for beslutsfattande
« Varfor separata testdata?
— Vara beslut och val har gynnat val.data!
* Vi har optimerat mot val.data

— Inte rattvisande att slut-testa med dessa data...
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Test

« Testdata reserveras, t.ex. 10% av alla data (och kors
aldrig under traning)

 Anvands bara nar natet har tranats och de basta
hyperparametervalen ar gjorda

« Anvands bara en gang i slutet!
— For att utvardera natets generaliseringstormaga

 All annan anvandning medfor risk att vi optimerar
mot testdata
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Best practice

« Testa med valideringsdata efter varje traningsepok
— Epok = kora igenom alla data (samples) en gang

« Mal: stoppa traning om tecken pa overfitting

Error

Valideringsfelet
borjar okar

Validation

Training

-

0 Desiredd Stop Epochs
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Underfitting - overfitting

« Overtitting: Vill undvika att natet har overkapacitet
(och tillats traningstid) att anpassa sig till varje knyck
1 data

Model Complexity

T W
. . )
.'I' [ .l & .. o
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* 9 @ » *
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Overfitting

e Nar natet lar sig ovidkommande detaljer i data
« Overkapacitet i nitet i forhallande till datamingden
« For att undvika

— Inte overtrana

— Bra forhallande mellan natets komplexitet
(antal lager, antal vikter) och tillgangen till data

« Sma data — sma natverk!

— Regularisera (dynamiskt begransa natverket)
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Overfitting

 Istallet for att skara ner i natet for hand i1 forvag
— Kan ha tagit bort for mycket
— Tagit bort pa fel stallen

» Regularisera

— T.ex. oka loss nar natet anvander sig av manga
eller overlag stora vikter
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Regularisering (= uppstyrning, reglering)

« Tvinga natet att titta pa overgripande monster
— Inte bry sig om enstaka variationer i indata
 T.ex. variationer i belysning pa bilder

« Bestraffa okad komplexitet i den modell som utvecklas
under traning

— T.ex. bestraffa manga stora vikter
« Tvinga natet att ta hansyn till underrepresenterade data

— Bestraffa extra nar X produceras felaktigt, nar valdigt
manga X iforhallande till Y i dataset:et
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Olika satt att regularisera (1)

« L2 el. Li-regularisering

— Bestraffa manga, stora vikter (som extra term i
loss-funktionen)

— L1: summan av absolut storlek pa vikter (weight
”kill”)
» Premierar glesa vikter

— L2: summan av kvadrerad storlek pa vikter
(weight decay)

 Premierar sma vikter
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Olika satt att regularisera (2)

* Dropout
— Selektivt stanga av sSlumpmassigt valda vikter
— Tvingar fram robusthet, stabila representationer
« Batch normalisering av input
— Ger stokastisk variation i data
 Olika batch:es "forvanskas” olika

— Tvingar natet att fokusera pa overgripande
monster, inte detaljeri data
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Olika satt att regularisera (3)

* Droppa hela lager
— Forutsatter att det finns forbikopplingar
« Data augmentation
— Egentligen ett satt att utoka datamangden

« Natets komplexitet < datamangd storlek
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Obalans (”bias”) i data

* Ont om viss typ av data

« T.ex. manga med BMI kring 25, men knappt nagra
med BMI > 40 i dataset:et

— Natet kan snabbt lara sig att saga 25 for alla data,
och anda fa bra tranings- och valideringsresultat

« Bara fel 1 de 2% av fallen som BMI var > 40
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Obalans (”bias”) i data: |6sning

« Tvinga natet att ta hansyn till underrepresenterade
data

— Bestraffa extra nar sma BMI:n produceras
felaktigt som kategori-svar

 Minska ner (den storre klassen), eller utoka med
artificiella data (den mindre klassen)

— T.ex. forskjuta bilden en aning sa att objektet inte
alltid ar centrerat, rotera en aning, zooma, etc.

« Ger manga fler kattbilder for traning och test
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Obalans (”bias”) i data: |6sning

« Lagg till syntetiska data, t.ex. datorgenererade
kattbilder

« Fortraning pa liknande dataset
* Om det ar ont om labeled data
— Fortraning mha oovervakad (self-supervised)
inlarning
— T.ex. forutsag nasta frame i en video

— Sedan trana (transfer learning) pa att kategorisera
video
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Obalans (”bias”) i data

« Annan statistisk fordelning av data mellan traning och
test

— T.ex. fa katter i traningsdata, men valdigt manga katter
1 testdata

— Tvungen av praktiska skal, t.ex. tranat sjalvgaende
buss pa parkeringsplatsen... ska kora ute pa gatan

— Borsen har gatt upp sedan natet tranades
« LoOsning: ~
— Monitorering av fel under drift - MLOps

— Kontinuerlig/periodisk omtraning av natet
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Vanishing och exploding gradients

« Exploding gradients I'(y)
— Problem for djupa nat a}(z)
* Om alla (manga) termer i b\
gradientflodet ar > 1, t.ex. 2: 9z _ 9% _
242 %2 %2k = 2N a’f ow
— Las mer: o'(v)
https://deepai.org/machine- ; i R o
learning-glossary-and- =W =X
terms/exploding-gradient-
problem g—‘f] =1'(y) 0'(z) wo'(v)x
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Alla gradienter negativa?
« Hur kan gradienter bli negativa?
Consider what happens when the input to a neuron is
always positive... S
gradient
update
directions
|
f E W; T; 1+ b allowed FOIg o
- gradient
1 update
directions
hypothetical
What can we say about the gradients on w? optimal w
Always all positive or all negative :( yocor

(this is also why you Y TrRITanT)

Fei-Fei Li & Justin Johnson & ggrquent gRrning do‘\_Ncn\;Lure 6 -21 A'E)H?O“QM?
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RelLU vs Leaky RelLU vs parametric RelLU

« ReLU har en implicit (indirekt) regulariseringseffekt

— Halva antalet noder stangs av for viss input

Leaky ReLU

-2

a=0.01z

Parametric ReLU

-
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Sampla fran en Gaussisk férdelning

« Vill ha slump-varden

« Samma fordelning (antal) som i en Gaussisk, dvs
normalfordelning

— Dra x st fran intervall [-0,1 0.1], y stycken fran
intervall [0.1 0.2]...
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