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Uvod
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Roadmap

=1 Na ovom predavanju (i pratecoj Keras radionici) cete se iz prve
ruke upoznati sa neuralnim mrezama, trenutno jednim od
najpopularnijih modela za (supervizirano) masinsko ucenje.

" Ovo smo zamislili kao predavanje iz Sest delova...

I+ Uvod u inteligentne sisteme;

2 Neuroni, neuralne mreze i viseslojni perceptroni;
» ¥ Dizajn i treniranje neuralnih mreza;

=it Duboke neuralne mreze;

=% Konvolucijske neuralne mreze;

¢ Regularizacija.

=l ...praceno radionicom na kojoj ¢ete moci sami da se oprobate u
ovim tehnikama.

+ Nenad i ja smo aktivni celog dana; slobodno razgovarajte sa nvioia
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nama o cemu god vas interesuje kod ovih tehnika! masinie

ne mreze



Uvod
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Motivacija: notMNIST

=t Koja slova su na slici? (Kako ste to zaklju¢ili?)

o B QQ =

c«ﬂq_ﬂ"&, am/L)
&%\ Ea-:ﬁ(" RN Q

" Zamislite da vam je neko trazio program koji prepoznaje slova
.kako biste pretvorili vase resenje u program'?"MM:Z:’::

)

na glyph-ovima..

Petar Velickovi¢
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Uvod
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Inteligentni sistemi

=1 lako je vama (verovatno) prethodno pitanje bilo jednostavno,
(verovatno) ne biste mogli da vas proces razmisljanja
jednostavno pretocite u niz instrukcija za program!

¥ Zarazliku od “glupog” programa koji samo slepo izvrsava
preprogramirane instrukcije, vi ste tokom zivota bili izlozeni
velikom broju slova A i “naucili” kompleksna svojstva koja ¢ine
nesto slovom A!

=d Zelja da dizajniramo ovakve sisteme (koji su sposobni da
generalizuju iz prethodnog iskustva) je upravo sustina
masinskog ucenja!
I+ Koliko ovakvih sistema znate u prirodi? nvioia.
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Uvod
00000

Specijalizacija u mozgu

=1 Znamo da razli¢iti delovi mozga rade razli¢ite zadatke:

Motor
cortex

Association
cortex

_— Somatosensory
cortex

Association
cortex

Broca's
area

> visual
Auditory cortex
cartex ‘Wernicke's

area

" Postoje sve veci dokazi da mozak:
4 Uci kad je izloZen podacima; p——
3 Nije preprogramiran! BB Microsoft

CAMBRIDGE SPARK.
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Mozak i podaci

=1 Najveca znanja koja imamo o mozgu stizu od izuc¢avanja
oste¢enja mozga:
d¢ Kod beba tvorova, ukoliko preusmerimo vizuelne ulaze u region
koji normalno obraduje zvuk, ovaj region ¢e nauciti da procesira
vizuelni ulaz!
i3 Koliko (za sada) znamo, ovaj modifikovani region radi
podjednako dobro kao i vizuelni korteks u zdravim tvorovima!

" Ukoliko nema velikih bioloskih razli¢itosti u obradi razli¢itih
tipova ulaza...

=l — mozak verovatno koristi jedinstven, generalan algoritam
ucenja koji moze da se prilagodi Sirokom spektru ulaza. NVIDIA.
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Viseslojni perceptroni
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Jedan vestacki neuron!

U ovom kontekstu Cesto nazivan i perceptronom (...)

o (1 3w

i=1

Cesti izbori aktivacione funkcije o:
-1 o(x) = x (identitet);

) O’(.f) = maX(O, JZ’) (ReLU), NVIDIA.
i Microsoft
d o(z) = m; o(x) = tanh x (sigmoidne funkcije). .

Neuralne mreze Petar Velickovi¢
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Ceste aktivacione funkcije

— IDENTITY

— LOGISTIC
TANH

—RELU
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5 ni perceptroni
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Neuralne mreze

=1 Lako je prosiriti jedan neuron na neuralnu mreZu—povezivanjem
izlaza neurona sa ulazima drugih neurona (uz specijalne ulazne i
izlazne neurone za celu mrezu).

"* Ovo mozemo uraditi na dva nacina:
4 Acikli¢no (feedforward): ne postoji ciklus u napravljenom grafu.
i3 Rekurentno (recurrent): postoji ciklus u napravljenom grafu.

=d Ovde ¢emo se fokusirati samo na acikli¢ne neuralne mreze:

4dF Podesnije su za probleme kojima ¢emo se baviti
(~prepoznavanje slika);

i LakSe su za treniranje;

* ¥ Nedavno se probijaju i u oblastima gde su istorijski dominirale
rekurentne mreze (~ masinsko prevodenje)! nNVIDIA
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Viseslojni perceptroni
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Viseslojni perceptroni

Acikli¢na arhitektura sa najvec¢im kapacitetom dozvoljava potpunu
povezanost izmedu susednih slojeva—ponekad nazivana i
viseslojnim perceptronom (multilayer perceptron—MLP).

Ulazni Skriveni lzlazni

sloj sloj sloj
()
S

v R
B,
™
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Dizajn i trening
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Supervizirano ucenje

=1 Neuralne mreze su dizajnirane za probleme superviziranog
ucenja, gde je zadatak napraviti algoritam ucenja koji ¢e, na
osnovu skupa ulaznih podataka sa poznatim izlazima (trening
primerima), proizvesti funkciju sposobnu da dodeli izlaze do
tada nevidenim podacima (test primerima).

Trening podaci, § ———| Algoritam ucenja, L
{(xla y1)7
cees L(E‘)
(@m, Ym)}
h(z)

Novi ulaz, # ———>|Izlazna funkcija, h f—— y, izlaz _ |
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Dizajn i trening
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Klasifikacija

=1 Najjednostavniji oblik superviziranog ucenja je klasifikacija; za
datih £ klasa, odrediti kojoj klasi pripada ulazni podatak x.

I+ Ovo je mozda ujedno i najvazniji oblik superviziranog
ucenja—ako znamo dobro da klasifikujemo, mozemo mnoge
druge probleme (regresiju, segmentaciju, ucenje sa
pojacavanjem...) pretvoriti u ovakav.

" Da bismo modelirali ovaj problem sa neuralnim mrezama,
napravi¢emo jedan izlazni neuron za svaku klasu, i odabrati
onu klasu ¢iji neuron da najveci izlaz.

=l Problem: nema jasnog cilja za algoritam treniranja: vrednosti
mogu arbitrarno da rastu/opadaju! nvioia
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Dizajn i trening
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=1 Da bismo postavili jasan cilj za algoritam treniranja,
primenjujemo softmaks aktivaciju na izlaznim neuronima:

o (3); = exp(z;)

B Zj exp(z;)

gde je z; izlaz neurona vezanog za klasu 1.

"? Ova funkcija je monotona i sabija vrednosti u opseg [0, 1], tako
da se sumiraju u 1—efektivno, o(2); = P(klasa 7).

=l Tada lako mozemo definisati i cilj, tj. ocekivani izlaz mreze za
neki (trening) objekat klase i. To je “one-hot” vektor veli¢ine k,
u kome je samo i-ti ¢lan 1, a svi ostali 0.

zj:[() 0 - 001 0 --- 0} {7 Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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Dizajn i trening
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Funkcija gubitka

=1 Treniranje neuralnih mreza podrazumeva iterativno azuriranje
tezina (W i gvrednosti) u mrezi, tako da se minimizira neka
funkcija gubitka, L(), nad primerima iz trening skupa.

" Ukoliko ne znamo mnogo o trazenom problemu, Cesto je
najbolje pribeci funkciji kvadratnog odstupanja. Za dati trening
primer (z,7):

L(@) = (5 — h(F;))*

=l Medutim, ukoliko radimo klasifikaciju sa softmaks izlazima,
prikladnije je koristiti unakrsnu entropiju (za detaljnije
izvodenje konsultujte booklet!). Za dati trening primer (x, ¢), sa
one-hot vektorom 7 i izlazom mreze i = h(Z; ©):

L(§.9) = Z jilog y; Snvon

CAMBRIDGE SPARK
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Dizajn i trening
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Gradijentni spust

=1 Tezine treniramo algoritmom gradijentnog spusta (gradient
descent)—krenuvsi od nasumicnih™ tezina, u svakom koraku
azuriramo tezine u smeru najbrzeg pada funkcije gubitka (t;j.
njenog negativnog gradijenta):

W — 1Y VL (1)
p=1

gde je VL, () gradijent funkcije gubitka za trening primer
(p,Yp), an “brzina ucenja” (learning rate).

" Gradijent racunamo propagirajuci gubitke na izlaznim
neuronima unazad ka ulaznim (backpropagation)—ovo je ve¢
. . NVIDIA.
implementirano za nas u Kerasu! iR Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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Dizajn i trening
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Gradijentni spust (& friends)

wl

Ako radimo sa velikim skupom podataka, sabiranje gradijenata
za sve trening primere odjednom je:

< tesko (numericki) kontrolisati,

i previse korelacije izmedu zasebnih iteracija (uvek “isti” primeri).
Ove probleme resavamo stohasti¢nim gradijentnim spustom—u
jednom koraku azuriramo po gradijentu u samo jednom
(nasumi¢nom) trening primeru (2, Y, ):

W 4 1 — 0V Loy (15)

U praksi, koristimo “zlatnu sredinu”—u jednom koraku
azuriramo po nasumi¢no odabranoj grupi (minibatch) trening

primera B = {(x1,y1), ..., (Tbs, Ybs) }-

-\
i Microsoft

bs
W — 10 — n Z V£p(u7> NVIDIA
p=1
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Dizajn i trening
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Misticna 7

uall

Korektan odabir vrednosti 1 za svaku iteraciju algoritma je
kritican za uspesne rezultate:

I+ Preveliko n—beskonacno oscilovanje. ..
3 Premalo n—beskonacno iteracija do konvergencije...

U praksi, imamo algoritme koji ovo mogu da rade za nas—na
osnovu istorijskih vrednosti gradijenata automatski racunaju $ta
bi trebalo da bude dobra vrednost 7; u svakom trenutku ¢.

Preporucujemo Adam i RMSProp algoritme, koji obi¢no daju

sasvim dobre rezultate (i oba su implementirana u Keras-u).

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK

Petar Velickovi¢
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Dizajn i trening
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Hiperparametri

=1 Gradijentni spust optimizuje samo teZine i bias-e—a $ta je sa:
¥ brojem skrivenih slojeva?
3 brojem neurona u svakom skrivenom sloju?
» ¥+ aktivacijama ovih neurona?
=i brojem iteracija treninga?
=¥ velicinom jednog minibatch-a (bs)?
a

" Ovi parametri moraju biti odredeni pre nego Sto trening zapravo
pocne! Zato ih nazivamo hiperparametrima.

=l Njihova optimizacija je jako teZak problem—ne znamo za
pametnije reSenje od odvajanja odredenog podskupa trening
podataka (validacijski skup) radi evaluacije razli¢itih
kombinacija hiperparametara. A Vicroso

CAMBRIDGE SPARK

Neuralne mreze Petar Velickovi¢



Duboke neuralne mreze
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Duboke neuralne mreze

=1 Zadrzao bih se na jednom specificnom hiperparametru: broju
skrivenih slojeva, tj. dubini mreze.

"# Sta mislite, koliko skrivenih slojeva je dovoljno da mozemo
nauciti bilo koju (neprekidnu i ogranic¢enu) realnu funkciju?

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK

ne mreze



Duboke neuralne mreze
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Duboke neuralne mreze

=1 Zadrzao bih se na jednom specificnom hiperparametru: broju
skrivenih slojeva, tj. dubini mreze.

"# Sta mislite, koliko skrivenih slojeva je dovoljno da mozemo
nauciti bilo koju (neprekidnu i ogranic¢enu) realnu funkciju?
I Jedan! (Cybenkova teorema, 1989.)
i) Za ljubitelje matematike medu vama:
http://deeplearning.cs.cmu.edu/pdfs/Cybenko.pdf

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK

Neuralne mreze Petar Velickovi¢



Duboke neuralne mreze
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Duboke neuralne mreze

N,

Zadrzao bih se na jednom specificnom hiperparametru: broju
skrivenih slojeva, tj. dubini mreze.

Sta mislite, koliko skrivenih slojeva je dovoljno da mozemo
nauciti bilo koju (neprekidnu i ogranic¢enu) realnu funkciju?
I Jedan! (Cybenkova teorema, 1989.)
i) Za ljubitelje matematike medu vama:
http://deeplearning.cs.cmu.edu/pdfs/Cybenko.pdf

Medutim, dokaz ove teoreme nije konstruktivan, tj. ne daje nam
ni optimalnu Sirinu ovog sloja, a ni algoritam za treniranje.

We must go deeper. ..

¢ Svaka mreza sa > 1 skrivenim slojem se smatra dubokom!
v . v . . . NVIDIA.
2 Danasnje state-of-the-art mreze imaju preko 150 slojeva. [T Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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oke neuralne mreze

Duboko masinsko uc¢enje

Gentlemen, our learner
overgeneralizes because the!
C-Dimension of our Kernel
s too high, Get some
‘experts and minimze the
structural risk in a new one.
Rework our loss function,
ake the next kernel stable,
nbiased and consider using 3

LAYERS

L STATISTICAL LEARNING

\

£

‘l

—_—

NEURAL
NETWORKS

NVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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Feature engineering

wl

.,

Istorijski, problemi masinskog ucenja su reSavani tako 5sto se
najpre definiSe skup karakteristi¢nih svojstava, koji se onda
izvlace iz sirovih podataka i daju kao ulaz za “plitke” modele.

I Mnogi naucnici su gradili ¢itave doktorate fokusirajuci se samo
na jednom ovakvom problemu!
i Generalizacija—izuzetno mala (neretko nula)!

Kod dubokog u¢enja, mreza sama uci najbolja svojstva za dati
problem iz sirovih podataka
I+ Po prvi put spojila istrazivace iz, do tada, prakti¢no nespojivih
oblasti, npr. obrade prirodnog jezika i racunarske vizije.
i) == osoba sposobna za rad sa dubokim neuralnim mrezama
moze direktno da primeni svoje znanje za kreiranje najjacih
*|

NVIDIA.
i Microsoft

modela u prakti¢no svakom domenu

CAMBRIDGE SPARK
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Duboke neuralne mreze
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Kviz: $ta je na slikama?

NVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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Klasifikacija saobracajnih znakova {N}




Duboke neuralne mreze
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ImageNet klasifikacija

mite

container ship

motor scooter

mite
black widow

container ship

motor scooter

lifeboat

go-kart

cockroach amphibian moped cheetah
tick fireboat bumper car snow leopard
starfish ng platform golfcart Egyptian cat
A. * g
- A
&
i
7

grille mushroom cherry Madagascar cat
convertible agaric dalmatian squirrel monkey
grille mushroom grape spider monkey
pickup jelly fungus elderberry titi
beach wagon gill fungus |ffordshire bullterrier indri
fire engine | dead-man's-fingers currant howler monkey

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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Duboke neuralne mreze
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(13 ”» o co
Jednostavna” navigacija

Neuralne mreze

Tun  Go  Tum
Left Straight Right

<ANVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK.
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Duboke neuralne mreze
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Samovozeci automobili

<ANVIDIA.
i Microsoft
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ke neuralne mreze
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“Greatest hits”

SISeUIUAS
peseq-sidwex3

LST™M

p—"— —~— Cochleagram Waveform

CNN

Video

<ANVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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Neuralni transfer stila (Prisma)

< Albums Z < Albums Z

T

NVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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Opisivanje filma {N}

Neuralne mreze Petar Velickovi¢



Duboke neuralne mreze
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Igranje Atarija. ..

NVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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i hladenje

High PUE ML Control On ML Control Off

Low PUE

NVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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...u prakti¢no svakom domenu™

=1 Zasto duboko masinsko ucenje nije eksplodiralo ranije? Za
neuralne mreze smo znali decenijama (i bile su izuzetno
popularne u 90-tim...)

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK

ne mreze



Duboke neuralne mreze
0000000000000 e

...u prakti¢no svakom domenu™

wl

ne mreze

Zasto duboko masinsko ucenje nije eksplodiralo ranije? Za
neuralne mreze smo znali decenijama (i bile su izuzetno
popularne u 90-tim...)

¥ zahtevni gejmeri (~ razvoj GPUova!)

NVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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...u prakti¢no svakom domenu™

wl

ne mreze

Zasto duboko masinsko ucenje nije eksplodiralo ranije? Za
neuralne mreze smo znali decenijama (i bile su izuzetno
popularne u 90-tim...)

¥ zahtevni gejmeri (~ razvoj GPUova!)

©2 velike firme (~ mnogo resursa!)

NVIDIA.
i Microsoft
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Duboke neuralne mreze
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...u prakti¢no svakom domenu™

wl

ne mreze

Zasto duboko masinsko ucenje nije eksplodiralo ranije? Za
neuralne mreze smo znali decenijama (i bile su izuzetno
popularne u 90-tim...)

¥ zahtevni gejmeri (~ razvoj GPUova!)

©2 velike firme (~ mnogo resursa!)

v ¥ big data (~ za veliki broj parametara!)

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK




Duboke neuralne mreze
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...u prakti¢no svakom domenu™

=1 Zasto duboko masinsko ucenje nije eksplodiralo ranije? Za
neuralne mreze smo znali decenijama (i bile su izuzetno
popularne u 90-tim...)

¥ zahtevni gejmeri (~ razvoj GPUova!)

©2 velike firme (~ mnogo resursa!)

v ¥ big data (~ za veliki broj parametara!)

" Duboko ucenje je, zato, jako efektivno ako ste velika firma sa
mnogo GPU servera i mozete da zaposlite 10000 ljudi samo da
vam naprave veci trening skup za dati problem...

=l Notorna oblast gde ovo Cesto nije moguce—zdravstvo! (big data
in the wrong dimension...) nvioiA

-\
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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Konvolucijske neuralne mreze
900000000000 00000000

Motivacija: notMNIST

B @)m ﬂ*a» % A

28 x 28 x 1 slike, 10 klasa (A-J)
i Microtof

85.5% — 777

Petar Velickovi¢
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Konvolucijske neuralne mreze
0e000000000000000000

Rad sa slikama

=1 lako su viSeslojni perceptroni teoretski najjace neuralne mreze,
uglavnom su neuspesni na visoko-dimenzionalnim podacima
(npr. slikama).

4 Ako tretiramo svaki piksel kao nezavisan ulaz...

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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Konvolucijske neuralne mreze
0e000000000000000000

Rad sa slikama

aall

lako su viseslojni perceptroni teoretski najjace neuralne mreze,
uglavnom su neuspesni na visoko-dimenzionalnim podacima
(npr. slikama).
4 Ako tretiramo svaki piksel kao nezavisan ulaz...
#2 ...dobijamo h x w X d novih parametara po neuronu u prvom
skrivenom sloju...

NVIDIA.
i Microsoft
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Konvolucijske neuralne mreze
0e000000000000000000

Rad sa slikama

=1 lako su viSeslojni perceptroni teoretski najjace neuralne mreze,
uglavnom su neuspesni na visoko-dimenzionalnim podacima
(npr. slikama).
4 Ako tretiramo svaki piksel kao nezavisan ulaz...
#2 ...dobijamo h x w X d novih parametara po neuronu u prvom
skrivenom sloju...
* ¥ ...5to brzo eksplodira sa velicinom slika—zahtevajuci daleko
vise podataka da bi se ti parametri pravilno naucili!

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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Konvolucijske neuralne mreze
0e000000000000000000

Rad sa slikama

=1 lako su viSeslojni perceptroni teoretski najjace neuralne mreze,
uglavnom su neuspesni na visoko-dimenzionalnim podacima
(npr. slikama).
4 Ako tretiramo svaki piksel kao nezavisan ulaz...
#2 ...dobijamo h x w X d novih parametara po neuronu u prvom
skrivenom sloju...
* ¥ ...5to brzo eksplodira sa velicinom slika—zahtevajuci daleko
vise podataka da bi se ti parametri pravilno naucili!

" Kljucna ideja: smanjiti sliku dok ne postane dovoljno mala da
mozemo primeniti viSeslojni perceptron nad njom!
I+ ldealno bismo zeleli da prvo izvu¢emo neka interesantna
svojstva slike...

. . .’ . NVIDIA.
=l — iskoristicemo prostornu strukturu slike! R Microsoft

CAMBRIDGE SPARK
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Konvolucijske neuralne mreze
000000000000 00000000

Konvolucija
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Konvolucijske neuralne mreze
000e0000000000000000

Konvolucijski operator

=1 Definisimo malu (npr. 3 x 3) matricu (kernel, K).
" Postavimo je na sve moguce nacine preko ulazne slike, I.

=l Zabelezimo sume element-wise proizvoda u novoj slici.

h w
(T K)ay = Z Z Kij  Lopi-1y+j-1

i=1 j=1

= Ova operacija iskori§¢ava strukturu u slici—susedni pikseli uticu
jedan na drugog vise nego pikseli na suprotnim ¢oskovimal! VDI
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije
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Konvolucijske neuralne mreze
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Primer konvolucije (sa padding-om)
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Konvolucija sa bojom/kanalima

Konvolucijske neuralne mreze
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Konvolucijske neuralne mreze
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Konvolucijski sloj

=1 Konvolucijski sloj je definisan preko d kernela veli¢ine b x w,
koje treba primeniti na sliku iz prethodnog sloja.

" Konvolucijom jednog takvog kernela (preko svih kanala ulazne
slike) dobijamo jedan kanal izlazne slike. Na kraju mozemo
primeniti aktivacijsku funkciju na svaki piksel (uglavnom
ReLU).

=d Kviz: Ukoliko je ulazna slika imala d’ kanala, koliko parametara
ima jedan konvolucijski sloj?
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Konvolucijske neuralne mreze
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Slaganje konvolucijskih slojeva

First layer weights: Second layer weights:
oD ©
Filter 1 Filter 2 Filter 3 Filter 4 Filter 5 Filter 1 Filter 2 Filter 24

Red
Green
Blue

Input Image (Colour) First Layer Outputs Second Layer Outputs
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Treniranje konvolucijskog sloja

=1 Poc¢nimo sa nasumicnim kernelima, i pustimo mrezu da sama
nauci optimalne kernele!
¥ N.B. sve $to radimo je mnozenje ulaza sa tezinama i sabiranje
= mozemo trenirati na isti nacin kao i ranije!

" Gledajuci naucene kernele, u gotovo svim slucajevima prvi sloj
nauci da bude detektor ivica...

<ANVIDIA.
i Microsoft
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Pooling sloj

volucijske

ralne mreze

OOOO 000 OOOOOOOOO0.0D

12 120 [ 30 | O
8§ 11212 0] 9 x 2 Max-Pool 20 | 30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37
1121100 | 25 | 12
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Konvolucijske neuralne mreze
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Dodavanje max-pool sloja

Convolution Convolution Pooling

Red
Green
Blue

Input Image (Colour) First Layer Outputs Second Layer Outputs Max-pool outputs

NVIDIA.
i Microsoft

CAMBRIDGE SPARK

ralne mreze



[
N
(o
g

il
5]
o

B

[
(o]
[o]
(o]
(o]
[¢]
(o]
[¢]
(o]
[¢]
(o]
[¢]
(o]
(o]
(o]
[o]
(o]
(o]
[¢]
[e]

!

edno

Imo sve za]

Sastav

&

b

Pool

b

Cony.

NVIDIA.
Microsoft

-
ah

CAMBRIDGE SPARK




Regulariz
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Prekomerno fitovanje/Overfitting

Ucenje sinusne funkcije
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Zasto sada?

=1 Kod konvolucijskih neuralnih mreza, i ve¢ine problema
prepoznavanja nad slikama, overfitting postaje izuzetno veliki
problem!

"# Metode sa kojima ¢inimo da se nas model “lepse” ponasa u
nedostatku dovoljno velikog trening skupa su metode
regularizacije.

=d Ovde ¢emo pokriti dve regularizacione metode “crne magije”
koje uglavhom rade ekstremno dobro u praksi...

NVIDIA.
i Microsoft
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Regularizacija

Dropout

é)*‘:"':€§°'¢f{" “
NIRRT N XK
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ANy
AV A\

=1 Nasumicno “ubiti” svaki neuron u nekom sloju sa

verovatno¢om p, samo tokom treninga...?! NVIDIA
:_'Microsoﬁ
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Regular IE}
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Batch normalisation {N}
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Regularizacija
000

Batch normalisation

=1 Resenje: renormalizacija izlaza trenutnog sloja kroz trenutni
minibatch, B = {x1, ...,z } (ali dozvoliti mrezi da se “vrati
nazad” ako je tako bolje)!

1
Z%Ufﬁ
~ z_,uB

Ty = —F/————
/ 2
op+e

gde se v i 8 mogu trenirati

— pB)?

||'M§

Y =& + 3

" Sada se gotovo stalno koristi za treniranje dubljih

konvolucijskih mreza.
NVIDIA.
i Microsoft

4dF Rad objavljen u februaru 2015., ~ 850 puta citiran do sada!
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Regularizacija
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Jedan trik za kraj: augmentacija podataka
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Regularizacija
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Kraj predavanja!

Pitanja? Mnogo interesantnih stvari o kojima
mozemo diskutovati!

NVIDIA.
i Microsoft
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