23. Problém generalizace strojového
uceni a pristup k jeho reseni (trénovaci,
validaéni a testovaci sada, regularizace,
predtrénovani multi-task learning,
augmentace dat, dropout, ...).

Zaklady prace s neuronovymi sitémi

sady. Musi se nutna jednat o disjunktnij mnoziny. Jde konkrétné o:
- trénovaci sady (Podmnozinu) — urcena (necekané) k natrénovani neuronové sité; jde
pokud mozno o nejvétsi z téchto mnozin; v pfipadé komplexnéjsich tloh se mlze jednat
0 miliony datovych vzork
- validaéni sady — muiZe se pouzivat Pro pribéznou validaci v prubéhu tréninku pro

float hodnota “jistoty” ANO/NE, podle které je potteba Vytvofit toto binarni oznaceni
prahovanim)

- testovacisada - ta UZ se pouziva k otestovani vykonnosti sité v “real world” provozu
na jiz natrénované sitj

Data musi byt “usita” na miru a V pfipadé uéeni s ucitelem musi obsahovat anotace (poZadovana
podoba vystupu pro kazdy vzorek dat). Ackoli vysledky loss se v prubéhu tréninky muzZou
sniZovat, vysledky validaci se mulZou zhorgovat (viz. dalsi kapitola).

Béhem trénovani Vvétsinou dochazi k nékolika prachodim celou trénovaci datovou sadou,
Jednomu priichody se fika epocha, Epocha ve vétsing pfipadli neni prochazena po jednotlivych
vzorcich dat, ale po davkach (viz mini-batch gradient v otazce 25),

Problém generalizace

Pojem generalizace je schopnost metod strojového ugeni performovat na dfive nevidénych
datech. Je to optimalini stav, kterého chceme pfi trénovani neuronovych siti dosahnout. Oproti
tomuto optiméainimuy stavu zname pojmy overfitting (pi‘etrénovénf) a underfitting (podtrénovénl’),

které oba znagi neschopnost generalizace.




Underfitting je stav, kdy neuronova sit neni dostate¢né nau¢ena a neni schopna dostatecné
aproximovat pozadovanou funkci. Underfitting muze byt zptusobeny:

- nedostatecné dlouhym tréninkem

- nedostate¢nou kvalitou trénovacich dat

- pFili§ komplexni Glohou na zvoleny model neuronové sité
Underfitting Ize poznat podle toho, Ze trénovaci loss dostate¢né neklesa (to dost zalezi na
vybrané loss funkci) a hlavné to jde poznat na vysledku validaci.

Overfitting je piesné opacny jev, kdy dojde k pfilisnému pfizpusobeni trénovacim datum. V
extrémnim pfipadé si to miZeme predstavit tak, Ze se neuronova sit nauci pfesnou podobu
trénovacich dat a umi predikovat spravné vystupy pouze v téchto pfipadech. Overfitting je
zplUsobeny:

- prilis dlouhym tréninkem

- malou diverzitou (nedostatkem) trénovacich dat

- komplexita modelu je overkill vzhledem k jednoduchosti tlohy
Overfitting jde poznat podle toho, Ze hodnoty loss béhem tréninku klesaji, ale vysledky validaci
jsou na tom stale huf (nebo obecné Spatné).

Na obrazku je demonstrovan kazdy z pfipadu:
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Konkrétnéjsi problémy co mohou nastat béhem trénovani jsou fenomény vanishing gradients (mizejici gradienty) a
exploding gradients (explodujici gradienty). Jde o vlastnost spoctenych gradient( pfi zpétném pruchodu siti (detailnéji
v otézce 25). Jak nézvy vypovidaji, jde o prilis malé nebo pFilis velké hodnoty gradientu, kde muze dochazet k
problémam s float vypocty, nebo dokonce generovani NaN hodnot a padu ¢&i tplného zastaveni uceni. V pfipadé
explodujicich gradientls pomahé regularizace. V obou pfipadech potom poméha tzv. gradient clipping (stanovi se
min a max hodnoty, které gradienty mohou dosahovat), lepsi inicializace vah pfed tréninkem, zména architektury, loss
funkce, optimalizatoru nebo zména rychlosti uc¢eni (learning rate).
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Jednim z Fedeni obou problému generalizace (underfitting a overfitting) se da Fesit augmentaci
dat. Pfi augmentaci jde o “drobnou” modifikaci trénovacich dat pro zajisténi vétsi diverzity. Jedna
se o hodné “mocny” nastroj a je velmi efektivni. Modifikovana informace ale musi zustat citelna

Augmentace



(pofad musi zlustat podoba dat obdobna datim z “realného svéta”). V pfipadé obrazovych dat
muze jit napf. o nahodnou rotaci, posunuti, drobna uprava barev, rozmazani, apod. Kazdy typ
dat podporuje jiné druhy augmentaci.

L1 a L2 regularizace

Princip L1 a L2 regularizace spociva v penalizaci neuronové sité pfi uceni v pfipadé vysokych
hodnot vah neuron(. Jednotlivé regularizaéni prvky se pficitaji k hodnoté loss naslednym
zplsobem:

L1 Regularization

"
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L2 Regularization

Modified loss
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kde n znaci pocet vah a l je parametr urcujici vliv regularizaéniho ¢lenu. L1 regularizace je
sama o sobé neefektivni kvuli podobé jeji funkce. Ostry pfechod tvofeny absolutni hodnotou
vynucuje snizovani vah bez ohledu na jejich hodnoty. To zpUsobuje Fidkost vah, kde mnoho
neuronll ma nulové vahy (informace se ignoruji a jsou pro vypoéty zbyteéné), coz mize vést k
nestabilnimu uceni a neefiktivité sité. L2 regularizace je obecné efektivnéjsi, ale pouziva se ¢asto
kombinace obou.
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Dropout je u¢innad metoda pfi feSeni problému s generalizaci. Jde o nahodné “vypinani”
neuronli neuronové sité v pribéhu tréninku. Nejcastéji se jedna o docasné nastaveni
nulovych vah pro nahodné zvolené neurony v pruchodu jedné davky mini-batch. Neuronova sit
se tak nauci vytvorit vice robustni spojeni, které pak hraje dulezitou roli ve stabilité. Pfi nasledné
inferenci (dopfedny priichod na jiz natrénovaném modelu) se tyto neurony znovu “zapnou”, jejich



nulovani se provadi pouze v prubéhu tréninku. Neuronové sité se ¢asto uc¢i redundantni spojeni

a ty ¢asto dokazou zlepsit jejich stabilitu. Nesmi jich byt ovéem moc.

e

Véasné zastaveni & } X

Jednim ze zpusobu feseni problemu s generalizaci (konkrétné overfitting) je véasné zastaveni.
Dlouhy trénink obzvlasté pfi vyuziti pfili§ komplexniho modelu neuronové sité pro jednoduchou
Ulohu Casto dokaze zpusoblt pravé overf ttlng Brzké zastaveni tréninku tento problém umi vyresit
- pro fﬁ se tasto provédt priib&2na \ ‘b&hem tréninku, ktera maze slouZit jako indikator pro
ni tréninku v té ﬁéidpﬂmﬂlnéjﬁ fazi. Je nutné ale pamatovat, Ze tato validace nemusi
pfesné reprezentovat data realného svéta.
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Predtrénovani a finetuning

Jednim z nejpouzivanéjsich zplsobl pro dosaZeni kvalitnich vysledku je vyuziti pfedtrénovanych
modelt neuronové sité. Vysledky témér vSech optimaliza¢nich algoritmu jsou vyrazné lepsi v
pfipadé, kdy se nevychazi z nulového/ndhodného bodu, ale je provedena inicializace jiz v
néjakém lepSim bodu prostoru parametri. To obzvlast plati pro neuronové sité. (Piikladem
mohou byt sité pro zpracovani obrazu, kde se vyuZivaji predtrénované modely, které uz umi
rozpoznavat zakladni primitiva v obraze.)

Zakladnim principem je vyuZiti pfedtrénované paterni sité (backbone) a pridani vrstvy (mtze jich
byt vice) specifické pro FeSenou uUlohu na konec sité (hlava). MlZe se jednat napiiklad o pfidani
hlavy pro binarni nebo vicetfidni klasifikaci. Tato vrstva ma nejcastéji podobu linearni vrstvy a



¢asto se v ni provadi také finalni redukce dimenzionality (tentokrat ne zptsobem poolingu, ale
pfimo konstrukci neuron( zptsobem, ktery redukuje dimenzionalitu). Linearni vrstva neuronové

sité je béZna (“vanilla”) vrstva bez aktiva¢ni funkce (nelinearity), ktera modeluje pouze linearni
transformaci.

Doladéni (finetuning) probiha budto ué¢enim pouze hlavy sité zatimco péateini sit zustava beze
zmeény, a nebo se provadi trénink celé sité naraz s ruznymi volbami rychlosti u¢eni (learning rate)
pro hlavu a patefni sit. Pfi trénovani celé sité je mozné dosahnout lepsich vysledku.

Pokud nevyuzivame predtrénované modely, je potieba alespon spravna inicializace vah. Pokud
je nechame v8echny na 0, tak bude mit sit' problém se cokoli naucit. Obvykle inicializujeme vahy
néjakym malym nahodnym ¢&islem. Jednou z nejpouzivanéjsich metod je Xavier initialization.

a convolution + Rell
@ max poaling

v»»ﬁ fully connected + Rel

ultitask learning

Multitask uéeni je princip, kdy u¢ime neuronovou sit fesit vice tloh naraz. Nemuze se jednat o
nahodné dlohy, musi mit spolu néco spoleéného. Obvykla implementace zahrnuje vyuZiti
alespon separatni linearni vrstvy (hlavy sité) pro Gcéely kazdé Ulohy, zatimco zbytek sité zUstava
spolecny. Loss funkce byva pro kazdou ulohu rozdilna a ¢asto jsou potieba dodateéné anotace
ke kazdé z uloh. Vétsinou nas ve vysledku zajima pouze feseni jedné z téchto Uloh a tento
multitask vyuzivame jen pro zlep$eni generalizace (nemusi to tak ale byt). Tento zplsob dokaze
zlepsit generalizaci a muze pomoci pfi uéeni neuronové sité. (Pfikladem muZe byt uéeni
neuronové sité rozpoznavat obliceje s pomocnymi UGlohami, jako je odhad pohlavi osoby,
klasifikace barvy vlasu, detekce rousky, ...).

oH



Cilem multitask uceni byva “pfinuceni” pateini sité vracet aktivace (vystup), ze kterych je mozné
tyto informace nasledné “vytahnout” néjakou linearni transformaci. To dokaze zlepsit vysledky,
jelikoz dany faktor (cil ulohy) muze hrat dulezitou roli v podobé vystupu sité. (napf. identifikace
pohlavi mlze byt dulezité pro rozpoznavani tvari obecné).
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Batch normalizace

Batch normalizace se pouziva k normalizaci vstupnich dat do standardni podoby. Mlze
pomoci k rychlejSimu uceni sité a lepsi stabilité tréninku. Batch normalizace je vétSinou
implementovana, jako kdyby $lo o vrstvu neuronové sité, ktera se nasledné vklada mezi ostatni
vrstvy. Jde o normalizace vzhledem k jednomu mini-batch. Tato normalizace bere jako vstup
vystup predchozi funkce nebo dokonce pfimo vstupni data. Vystupem jsou normalizovana data
tak, ze maji stredni hodnotu 0 a rozptyl. Vypocet probiha takto:



Input: Values of + overa mini-batch: B = {x, ,.};
Parameters to be leamed: +, 3
()utp“t: {yn - BNﬂ..i(-rg)}

m

| ). 3

JB & - T # mini-batch mean
I

2. 1 ¢ . - :

Of - (x, = ugn) #/ mini-batch variance

B b ey // normalize
v (’H + €

¥i & vx; + 3 = BN, 4(x;) // scale and shift

Algorithm 1: Bawch Normalizing Transform, applied to
activation xr over a mini-batch.

Parametry B a y jsou ucitelné parametry, které provadéji dodate&nou linearni transformaci nad
normalizovanymi daty.

Batch normalizace se neda pouZit stejnym zptsobem pii inferenci - tam statistiky mini-batchd
nemame k dispozici. Sou¢asti implementace vrstvy batch normalizace &asto byva vytvoreni
globalnich statistik trénovaci sady (running average a standard deviation), které se po
ukonceni tréninku zafixuji. U neuronovych siti se obecné pocita s tim, ze trénovaci data by mély
mit pokud moZno co nejpodobnéjsi distribuci vzhledem k datim realného svéta.

Residuélni spojeni

Residualni spojeni pomahaji fesit problém s trénovanim hlubokych neuronovych vrstev. Reseni
spociva pfimo ve zméné architektury pfidanim residualniho spoje, zobrazeného na nasledujicim

obrazku:
X
welght layer
Fix) relu
x
walght loyer identity
Fx)+x &
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Jde zde prakticky o pfiéteni pivodni informace k vysledku aplikace vrstev neuronové sité. Vahy
v siti, kterymi néasobime vstupni data, ¢asto mivaji hodnoty < 1 a hluboké sit& poté trpi na ztratu
informace pronasobenim velkym mnoZstvim neuronti s takovymi hodnotami. Reseni je “jednou

za Cas" pricist puvodni hodnotu, aby nedochazelo k Uplné ztraté informace.
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Pokud v textu najdete chybu, nebudete nécemu rozumét nebo budete mit dojem, Ze by bylo
vhodné néco doplnit, kontaktujte na discordu uzivatele no.body.the.sad.slider.boy.



