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Dagens föreläsning

• Optimering av neurala nätverk

• Regularisering

• Faltade nätverk

http://playground.tensorflow.org

Lek med olika modeller, se vad som händer etc.
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Optimering av neurala nätverk

Gradient decent: Hitta minimum p̊a en funktion genom att g̊a dit den

lutar mest!

Vill hitta

a∗ = argmin
a

L(a) =
∑
i

Li (f (x
(i), a), y (i)).

Löser detta genom sekvensen

an+1 = an − γ · ∇L(an).

• Vi behöver gradienter (partiella derivator)

• Backpropagation: kedjeregel för derivator p̊a neruala nätverk.

• Gradient decent: dyrt när vi har många observationer!
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Stochastic gradient decent (SGD)

Det är dyrt att beräkna ∇L(an) för alla datapunkter.

Gör istället en väntesvärdesriktig skattning ∇L̂(an) av gradienten genom

att ta ett slumpmässigt sample fr̊an data (mini-batch).

• Större batch ger mindre varians i skattningen men blir dyrare att

beräkna.

• Kräver fler iterationer och mindre learning rate.

• Kräver att vi har oberoende observationer.

• Funkar bra för neurala nätverk!

• En epoch är en genomg̊ang av all träningsdata.
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Stochastic gradient decent (SGD)

Learning rate γ:

• Viktig parameter för att f̊a konvergens.

• Behöver ofta ändras med antalet iterationer.

• Schema ger hur learning rate minskar γ1, γ2, . . .

• Vanliga krav p̊a schemat:

∞∑
k=1

γk = ∞
∞∑
k=1

γ2
k < ∞.

• Exempel γk = 1/k.
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Stochastic gradient decent (SGD)

Problem I backpropagation multiplicerar vi massa derivator med

varandra. Detta kan leda till försvinnande eller exploderande gradienter.

• Om derivatorna är nära noll s̊a blir produkten noll.

• Om derivatorna är för stora blir produkten ännu större.

• ReLu fungerar ofta bättre än sigmoid. Finns olika sätt att hantera

detta problem p̊a.
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Momentum

• SGD är ofta bra, men ibland för l̊angsamt.

• Idé: Kolla p̊a hur gradient har varit i tidigare steg och använd detta

för att ge skjuts åt algoritmen.

• Kallas för momentum.

• Hyperparameter α, hur mycket av den gamla derivatan man sparar.

• Uppdatera parametrarna med v som uppdateras som

v = α · v − γk · ∇̂L

Vilket ger:

θk = θk−1 + v .
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Momentum

Kolla p̊a https://distill.pub/2017/momentum/ för visualisering

Fr̊an: Deep Learning, Ian Goodfellow and Yoshua Bengio and Aaron Courville,
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Startvärden

Neurala nätverk har tusentals parametrar som vi måste skatta.

• SGD är iterativt, vi börjar n̊agonstans och ändrar dessa startvärden.

• Dåliga startvärden kan leda till problem.

Vad kan vi göra:

• Bryta symmetri mellan noderna, vikter mellan lager kan inte ha

exakt samma värden.

• Initiera vikterna slumpmässigt

• Uniformt

• Normalfördelat

• Bias sätts för det mesta till n̊agot värde.

• Att sätta startparametrar kan ses som en hyperparameter.
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Adaptiv inlärningstakt

Kan vara sv̊art att f̊a till en bra learning rate som passar alla parametrar

när vi använder SGD. En idé är att anpassa learning rate för varje

parameter.

• RMSProp

• Skala om gradienten beroende p̊a träningshistorik s̊a att vi

• tar större steg för de parametrar med små derivator.

• tar mindre steg för de parametrar med stora derivator.

• Skala med exponentiellt avtagande glidande medelvärden för tidigare

gradienter.

• Adam

• Kan ses som en blandning av RMSProp och momentum.

• Finns fler varianter, RMSProp och Adam är vanliga standardval för

neurala nätverk och finns i de flesta paket.

• Finns hyperparametrar.
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Adam och RMSProp
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Regularisering

Vad händer med kostandsfunktionen när vi kör Ridge/Lasso?
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Regularisering genom normstraff

Ridge = OLS + ℓ2-norm p̊a β:

argmin
β

L(β) =
n∑

i=1

(yi − ŷ)2 + λ

p∑
j=1

β2, λ ≥ 0.

Lasso = OLS + ℓ1-norm p̊a β:

argmin
β

L(β) =
n∑

i=1

(yi − ŷ)2 + λ

p∑
j=1

|β|, λ ≥ 0.
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Regularisering genom normstraff

Vi kan göra samma sak med neurala nätverk.

Regularisering ”tvingar” parametrarna att bli små (nära noll) vilket

skapar en enklare funktion och minskar överanpassning.

Vilken norm ska vi använda oss av?
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Regularisering genom normstraff

Generellt:

L̃(θ) = L(θ) + λΩ(θ),

L(θ) kostandsfunktionen

Ω(θ) straffterm

λ Hyperparameter med λ ≥ 0.

Vad händer med problemet d̊a vi ändrar λ?
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Neurala nätverk med normstraff

• Använd Frobenius normen:

∥A∥2F =

q∑
i=1

p∑
j=1

a2ij ∥A∥1F =

q∑
i=1

p∑
j=1

|aij |

där A är en p × q matris.

• L̊at Wl vara viktmatrisen mellan lager l och l + 1, d̊a f̊ar vi

kostnadsfunktioner

L̃(θ) = L(θ) +
λ

2

h∑
l=1

∥Wl∥2F

L̃(θ) = L(θ) +
λ

2

h∑
l=1

∥Wl∥1F
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Neruala nätverk med normstraff

• Vi kan ha olika λ för olika lager,

1

2

h∑
l=1

λl∥Wl∥2F .

• Kallas ibland för weight decay (tvingar vikterna att bli mindre).
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Dropout

• I varje iteration när vi tränar v̊ar modell med SGD:

• L̊at varje nod vara noll med en viss sannolikhet.

• Nätverket kan inte ”lita p̊a” n̊agra specifika kopplingar.

• Nätverket måste distribuera sin kapacitet över hela nätverket,

motverkar överanpassning.

• När värdena p̊a vikterna sprids ut över många kopplingar s̊a blir de

mindre.

• Dropout används vid träning, inte testning.

• Liknande effekt som vid normstraff.

• Notera likheten med Random forest.
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Dropout
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Mer Regularisering

Det finns flera andra sätt att regularisera

• Skaffa mer träningsdata!

• Stoppa tidigt, använd valideringsdata för att avgöra när det är dags

att stanna skattningen.

• Förstärk data (dataset augmentation), skapa mer artificiell data att

träna p̊a.

• Vanligt när det kommer till bilder.

• Spegla, rotera, beskära, addera brus m.m.

• Ensamblemetoder

• Generera fler uppsättningar med startvärden och träna flera

modeller: aggregera resultatet vid testdata.

• Parameter Tying och Parameter Sharing

• Ha en struktur p̊a modellen som tvingar vissa kopplingar att vara

identiska eller gles m.m.

• T.ex. CNN, RNN
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Speciella typer av modeller

• Residual nets: Kopplingar som hoppar över ett lager.

• Skip layer connections.

• Tänk: ”Modellera residualerna p̊a en linjär modell med ett neuralt

nätverk”.

• Transfer learning:

• ”Överför kunskap mellan olika problem/uppgifter”.
• Finns olika sorter, vanlig variant: Använd förtränade nätverk p̊a

andra problem.

• Ta ett neuralt nätverk som redan är anpassat för ett problem/dataset.

• Starta optimering för ett annat dataset med start i de redan tränad

parametrarna.

• Kan ses som ett avancerat sätt att välja startvärden.

• Ofta effektivt p̊a mindre dataset.
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Faltade nätverk

Faltade nätverk, benämns ofta CNN (Concolutional nueral networks)

• Speciella nätverk som passar för data som har en ”rutnätsstruktur”

(grid):

• 1-D nät: tidsserier

• 2-D när: bilder

• Tänk pixlar organiserade i en matris.

• Används mycket framg̊angsrikt!

• Lite historia

• Använder faltning mellan (minst tv̊a) lager i nätverket istället för

vanliga matrismultiplikation.
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Faltning

• Faltning är en speciell typ av linjär operator.

• Kan defineras p̊a lite olika sätt

yt =

∫
xτh(t − τ)dτ =

∫
x(t − τ)h(τ)dτ

y(t) = (x ∗ h)(t)

• Kan ses som en sammanviktning av tv̊a kontinuerliga funktioner

• x(t) är v̊ar insignal (input).

• h(t) är v̊ar kärnfunktion (kernel) eller filter.

• y(t) är v̊ar utsignal, kan kallas feature map i DL.
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Faltning

Faltninig är en vanlig operation inom statistik, matematik,

signalbehandling, reglerteknik m.m.

• Används för att filtrera signaler/tidsserier, t.ex. för att ta bort brus.

• Används när vi vill beräkna täthetsfunktionen för summan av tv̊a

oberoende slumpvariabler.

• Givet p(X ), p(Y ), l̊at Z = X + Y , hur beräkna p(Z)?
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Faltning

• Om vi har diskret tid

y(t) = (x ∗ h)(t) =
∞∑

τ=−∞
x(τ)h(t − τ),

h blir här en vektor med värden (observera index i vektorn).
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Faltning

• I tv̊a dimensioner har vi

y(i , j) = (x ∗ h)(i , j) =
∑
m

∑
n

x(m, n)h(i −m, j − n).

• Kan generaliseras till flera dimensioner.

• Vi kan använda faltning som ett sätt att koppla ihop tv̊a lager i v̊art

neurala nätverk.
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Varför faltning?

• Faltning ger gles kopplingar.

• Spatial information: närliggande pixlar relaterar till varandra mer än

pixlar l̊angt borta.
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Exempel: Klassificering av bilder: 2D

• ImageNEt dataset / challenge. 1.2 miljoner bilder som träningsdata,

1000 klasser.

• http://www.image-net.org/

• https://devopedia.org/imagenet
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Exempel: Klassificering av bilder: 2D
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Vad är en bild?

• Bild: En 2D signal, varje pixel är ljusstyrka.

• Varje pixel har 2D koordinater (x , y)

• Varje pixel kan ha flera olika värden.

• Färgbiler, t.ex. röd grön och bl̊a ger tre kanaler (channels).

• Gr̊askala, en kanal.

• Spatial autokorrelation.
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2D-faltning av bild

Visualisering Förklaringar och räkneexempel
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Faltade lager

• Genomför faltning enligt föreg̊aende bild.

• Vi erh̊aller nu en ny matris (bild).

• Aktiveringsfunktionen appliceras elementvis.

• Pooling:

• Tar ett rektangulärt omr̊ade av bilden och beräkna sammanfattade

mått.

• Gör resultatet fr̊an faltning invariant mot små förändringar i input

data.

• Notera att vi ofta vill ha fler filter per lager.
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Pooling

• Pooling avnänds ofta för vajre (eller vartannat) faltningslager.

• Hjälper till att reducera storleken p̊a bilden.

• Betyder att senare lager inte behöver vara s̊a stora.
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Padding och Stride

• Vid faltning av bild blir resultatet mindre.

• Padding lägg till ett eller flera lager med 0 runt bilden.

• Rätt padding gör att output har samma storlek som input.

• Om vi vill spara beräkningar/parametrar.

• Stride Hoppas över pixlar när vi glider med kernelmatrisen i

faltningen.

• Stride = 2, hoppar över varannan pixel.
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Padding
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Ett komplett lager
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Sammanfattning

• Generellt: Det är sv̊art att f̊a ut bra variabler/features fr̊an bilder.

• Faltning är en lämplig metod!

• Relativt f̊a parametrar.

• Använder lokal spatial information.

• Sparar beräkningar.

• Vilka filter ska vi välja?

• Neurala nätverk till undsättning!

• Vi lär oss parametrarna i ett eller flera filter med SGD (RMSProp,

Adam etc.)

• Förr valdes filter ”för hand” för att passa olika problem.
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CNN Arkitektur för Klassificering
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